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KAYNAK KISITLI PROJE CiZELGELEME PROBLEMINDE
TEKRARSIZ KROMOZOM DESTEKLI
PARALEL GENETIK ALGORITMA UYGULAMASI

OZET

Kaynak kisitli proje c¢izelgeleme bir kombinatorial optimizasyon problemidir ve
kaynak optimizasyonuna yonelik olarak Proje ve Yapim Yonetimi alaninda
kullanilan O6nemli bir aragtir. Projeyi olusturan aktivitelerin siireleri, kaynak
ihtiyaclari,, oOncelik—sonralik 1iligkileri ve kullanilacak kaynaklarin smnirlar
belirlenmistir. Proje tamamlanma siiresinin minimize edilmesi hedeflenir. Tanimi
basit¢e yapilsa da, kaynak kisitli proje ¢izelgeleme problemi, NP—Hard optimizasyon
problemlerinin sinifina aittir ve aslinda pratikte en zorlu klasik problemlerden biridir.
Kaynak kisitli proje c¢izelgeleme problemlerinin ¢6ziimii ig¢in gelistirilen kesin
yontemler, Ozellikle biiyiilk problemlerin ¢oziimiinde —pratikte kullanilamayacak
kadar ¢ok— zaman alicidirlar. Meta—sezgisel algoritmalar ise biiyiik boyutlara ve ¢ok
karmagik kisitlamalara sahip problemlere makul hesaplama zamanlarinda yeteri
kadar iyi ¢oziimler iiretebilirler.

Kaynak kisith proje ¢izelgeleme problemlerinin meta—sezgisel algoritmalara ¢oziimii
yogun c¢aligilan bir alandir. Literatiir taramasi ve bosluk analizi sirasinda, Genetik
Algoritma’ya yonelik giiclendirme ve desteklerin etkili olabilecegi goriilmiistiir.
Doktora tezinde uygulanan giiglendirme ve desteklerin ardindaki ana fikir:
tekrarsizligim saglanmasi ve ¢esitlendirilmenin arttirilmasidir. Genetik Algoritma’ya
yonelik olarak aktarilan tekrarsiz kromozom giiclendirmesi: Tekrarlanan
kromozomlarin uzaklastirilmasi ve yerlerine —¢esitliligi saglamak tizere— yenilerinin
konmasi esasina dayanmaktadir. Kaynak kisith proje ¢izelgeleme problemine yonelik
olarak aktarilan tekrarsiz kromozom gii¢lendirmesi ise farkli gériinen ama ayni
kaynak profilini iireten kromozomlarm elenmesi ve yerlerine yenilerinin konulmasini
saglamaktadir. Hibrit Simulated Annealing destegi: yerel iyiden kagmak ve daha iyi
¢oziimler igerebilecek patikalara sigramak i¢in kullanilmaktadir. Paralel Genetik
Algorirma destegi, Genetik Algoritma’ya gore daha hizli sonuca ulagmak, daha
kiigiik popiilasyonla calismak, daha yiliksek cesitlilik saglamak ve daha yiiksek
¢Oziim kalitesi elde etmek i¢in kullanilmaktadir.

Doktora tezinde gelistirilen uygulama MATLAB ortaminda hazirlanmigtir ve kaynak
kisith proje ¢izelgeleme problemlerinin basarim degerlerinin dlgiilmesinde standart
olarak kullanilan PSPLIB problemleri {izerinde sinanmistir. Problemlerinin ¢6ziimii
sonucunda elde edilen ortalama sapma degerleri: J30 ve J60 problemlerinde ayni
coziim degerlerini veren diger ¢aligmalarla birlikte en {ist bantta, J120
problemlerinde altinci sirada yer almaktadir. Coziimler sirasinda J120 35 5 numaral
problemde, —daha 6nceki ¢alismalarda elde edilmemis— en iyi degere erisilmistir.
Problemin ¢6ziimii onaylanmigs ve PSPLIB problemlerini barindiran Miinih Teknik
Universitesi resmi web sitesinde yer almustir. Doktora tezinde uygulanan
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giiclendirmeler ve destekler, kaynak kisitli proje cizelgeleme problemlerine yonelik
olarak yapilacak yeni ¢aligmalarda yol gosterici olarak kullanilabilir.
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A PARALLEL GENETIC ALGORITHM APPLICATION
WITH NONREPETITIVE CHROMOSOME IMPROVEMENT
FOR RESOURCE CONSTRAINED PROJECT SCHEDULING PROBLEM

SUMMARY

Resource constrained project scheduling is a combinatorial optimization problem and
is an important tool used in Project and Construction Management for resource
optimization. The duration of the activities, resource requests, precedence relations
and the limits of the resources to be used were strictly determined. The goal is
minimizing the makespan of project. Despite the simplicity of its definition, the
resource constrained project scheduling problems belongs to the class of NP—Hard
optimization problems and is actually one of the most intractable classical problems
in practice. The exact methods developed to solve resource constrained project
scheduling problems are time consuming and useless, especially when solving large
problems. Metaheuristics are mostly useful to reach good quality solutions in
reasonable computational times and are suitable for practical problems, which often
have large dimensions and very complex constraints.

The solution of resource constrained project scheduling problems with
Meta—heuristics is one of the intensive working areas. It was determined during the
literature review and gap analysis what improvements and supports for Genetic
Algorithm could be effective. The main idea behind the improvement and support
applied in this PhD Thesis is to achieve nonrepetition and increase diversification.
Nonrepetitive chromosome improvement for the Genetic Algorithm: It is based on
the removal of repetitive chromosomes and the replacement of new ones in order to
provide diversity. The nonrepetitive chromosome improvement for the resource
constrained project-scheduling problem allows the elimination of chromosomes
producing the same source profile and replacing them with new ones. Hybrid
Simulated Annealing support: used to escape from the local optimum and to leap
forward into pathways that may include better solutions. Parallel Genetic Algorithm
support is used to achieve faster results than Genetic Algorithm, to work with smaller
populations, to provide higher diversity and to achieve higher solution quality.

The application in this PhD Thesis has been developed on MATLAB environment
and has been tested on PSPLIB problems, which are used as standard for measuring
the performance values of resource constrained project scheduling problems. The
average deviation values obtained as a result of the solutions of the problems: J30
and J60 problems are at the top band with other top studies having equal results, J120
problems are ranked as sixth and have minor gaps comparing with other top studies.
The best new solution has been reached on problem J120 35 5. The solution has
been approved and appended on the official website of the Technical University of
Munich, which hosted the PSPLIB problems. Improvements and supports applied in
this PhD Thesis can be used as a guide for new studies on resource constrained
project-scheduling problems.
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The aim of the doctoral thesis is to develop a genetic algorithm for the solution of the
resource constrained project scheduling problems, which shows high performance
value compared to the current studies examined in the literature.

This thesis consists of the following five chapters. In the first chapter, background,
motivation, purpose, contribution to science, methods-tools and organization of
thesis are explained.

In the second chapter, a recent literature survey on resource constrained project
scheduling problems is presented. The literature research is presented under the
headings of classification, solution methods, schedule presentation schemes and
work towards solution.

In the third chapter, GA was examined in detail. This chapter is presented under the
headings of metaheuristic optimization, No Free Lunch Theory, GA and PGA.

In the fourth chapter, hybrid parallel GA application which was prepared for resource
constrained project scheduling problems was introduced. The conceptual principles
behind the application, the algorithms used and the results obtained are discussed.
Two improvement approaches, one for GA and the other for resource constrained
project scheduling problems were given, followed by PGA and hybrid SA supports.
At the end of the fourth chapter, the results obtained from the application are
compared with the studies in the literature.

Finally, Chapter five concludes the research of this thesis by summarizing its
significant technical contributions in the domain of resource constrained project
scheduling problems research produced during this study and the major conclusions
that can be drawn from the experiments conducted. Also, some conceivable
directions for further research are also suggested.

Metaheuristic algorithms are techniques that independent of the problem structure
and aim to obtain good quality solutions at reasonable computational times.
Metaheuristic algorithms are generally well suited for practical problems with large
dimensions and very complex constraints. The use of metaheuristic algorithms is not
efficient when solution already known problems. If the search space is too big, the
complexity of the problem is high, the mathematical modeling of the problem and
the solution is very difficult, then metaheuristic algorithms can be used. Pure
metaheuristic algorithms can produce good results or be inadequate for solving hard
combinatorial optimization problems. In order to achieve better results, the problem
specific neighborhood structures, search space constraints and guiding rules should
be studied carefully and any improvements that are accessible should be used. In
particular, the solution of linear equations, constraints or simply solvable nonlinear
equations should be done within the model, and solutions of such problems should
not be left to the metaheuristic algorithms. If it is possible, the solution design should
be based on searching in feasible areas. Although it is possible to use penalty
functions for the unacceptable areas, it should be considered as the last option. In this
case, the value of the penalty function should be designed in such a way that it can
point towards the feasible region. Whenever possible, the power of exact solution
algorithms must be used, and metaheuristic algorithms should be used to efficiently
navigate in search space and produce new solutions.

GA works to improve the solution quality of population, as opposed to the local
search strategies that work to improve the single solution. After creating an initial
population, the operators carry out successive generation and evaluate the results.

XX



Once the new generation has been produced, the most appropriate solutions are kept
to create the next generation, while the bad solutions are eliminated. The fitness
value is used to measure the quality of the solution and is usually calculated from the
objective function of the optimization problem to be solved.

The PGA is used to shorten the long-lasting solution time in GA's wide search spaces
and provides gains in terms of both performance and solution quality. Parallel
running hill climbing algorithms cannot share information among themselves,
whereas the lower GAs belonging to the PGA can share solutions depending on the
chosen migration mechanism. Thus, both the permeability and diversity processes
are enriched in a balanced manner.

Instead of over-optimization, simple but effective, guiding rules should be sought. In
general, no superiority of any metaheuristic algorithm can be determined. Some
algorithms seem to be appropriate for some specific problem structures, but there is
no significant difference in long-term averages that will show dominance. Recent
studies on the No Free Lunch theorem suggest that problem-specific metaheuristic
algorithms can be more successful than general metaheuristic algorithms. The hybrid
algorithm approach that has emerged in recent years can benefit in achieving better
results. If possible, different algorithms should be combined. Hyper metaheuristics
can be an important area of study for selecting algorithms to be used in problem
solving. Algorithms that are not ambitious about achieving the best results but
approaching reasonable results quickly should not be ignored. In many cases, the
cost of a unit recovery may be too extreme to be tolerated in practice.

Resource constrained project scheduling problems with repeated activities or
repeated subprojects may be an interesting area of study. New presentation and
calculation methods can be developed for such projects. Although the number of
activities increases a lot, activity blocks remain the same. Algorithms to be
developed over the same sequence of activity blocks can significantly reduce the
search space.

It is important to pay attention to hold on the a false assumptions made, when
working on the resource constrained project scheduling problems. Activity times are
predetermined and are based on significant assumptions. Resource constraints may
change throughout the project. A small improvement in resource constraints can
significantly reduce project completion time. Similarly, the divisibility of activities
should be examined. By dividing the activity into several activities connected in
series, it can provide better planning and modeling facilities. If the activity does not
have to continue uninterruptedly or there is no cost for intermittent execution,
resource balancing process options will be increased and a shorter total project
completion time can be obtained. The resource requirement can be concentrated
before activity or at the beginning of the activity and may appear as a single load at
any time. These features should be examined well and should not be considered as a
uniformly distributed load with an extremely rough approach. Sensitivity analysis for
the source and time relationship may be guiding.

There should be a reasonable point between extreme detailism and extreme
roughness in the implementation of the RCPSP, and should concentrate on places
that have a leverage effect on the behavior of the system. If possible, the resource
limit should be increased and the risks on the expected resource supply profile should
be reduced by using time and resource buffers. Simulation approaches, which are
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entered into the system according to the probability distributions of both activity
periods and resources, can help with more accurate estimations of possible reality.

It may be useful to use the improvements and supports applied in the RCPSP for the
following purposes: To prevent the presence of chromosomes in the population that
appear different but represent the same solution, to provide greater diversity in the
population, to reach a solution with a smaller population, to reduce the time to reach
a solution and improving the quality of the solution.

The performance values of the application developed in thesis are evaluated through
the black-box approach. The contribution of each of the improvements and supports
on the solution performance can be transformed into the white-box approach and
explained together with the performance values to be obtained through different test
problems.
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1. GIRIS

1.1 Arka Plan

Kaynak kisitli proje ¢izelgeleme, pratikte bir¢ok uygulamayr modellemek igin

kullanilabilen genel bir ¢izelgeleme problemidir. Amag, kaynak sinirlari olan bir

projenin aktivitelerini, secilen ama¢ dogrultusunda optimize etmektir. Smirh

kaynaklara 6rnek olarak: makinalar, insanlar, malzemeler, aletler, mekanlar, para ve

enerji gosterilebilir. Proje tamamlanma siiresini, teslim tarihlerinden sapmayi,

kaynak maliyetlerini veya kaynak dalgalanmalarin1 en aza indirmek, 6rnek olarak

verilebilecek optimizasyon hedefleridir. Pratikte karsilasilan KKPCP (Kaynak Kisitli

Proje Cizelgeleme Problemi) uygulama alanlarindan bazilar1 asagida verilmektedir

(Brucker & Knust, 2012).

Yapim yonetiminde ¢izelgeleme (Scheduling in construction management)

Proses tipi (siirekli) iiretimin s6z konusu oldugu endiistrilerde toplu

cizelgeleme (Batch scheduling in process industries),
Mikroislemci yiikii ¢izelgelenmesi (microprocessor scheduling),
Egitim sektoriinde ders programi hazirlama,

Levha veya rulo haldeki standart boyutlu malzemelerin kiiclik parcalara

ayrilmasi (A cutting—stock problem),
Ucak bakimu,

Havaalani yer hizmetlerinin ¢izelgelemesi,
Ucus kapisi cizelgelenmesi,

Spor liglerinin fikstiirlerinin diizenlenmesi.

Uygulama kaynakli bir bakis acisiyla, proje yonetiminin kritik bir pargast olarak

cizelgelemenin iyilestirilmesi, projenin basariyla tamamlanmasini ve maliyetlerin

onemli Ol¢lide azalmasmi saglayabilir. Teorik perspektiften, proje planlamasi,



yoneylem alaninda bir¢cok arastirmacmin dikkatini ¢eken ilging optimizasyon

konularindan biri olarak kabul edilmektedir (Habibi ve dig., 2018).

KKPCP birgok arastirmaci tarafindan genel bir cergeve igerisinde tanimlanmis,
¢oziim modelleri ve algoritmalar detaylandirilarak incelenmistir (Brucker & Knust,

2012; Kolisch & Hartmann, 2006; Habibi ve dig., 2018; Abdolshah, 2014)

KKPCP, NP-Hard (Polinomsal zamanda bir ¢o6ziimii oldugu ispatlanamayan
optimizasyon problemleri, Nondeterministic Polynomial Time) smifinda, en zorlu
problemlerden biridir (Blazewicz ve dig., 1983). Bu alanda yapilan yeni ¢aligmalarla,
referans problemlerinin ¢éziimiinde, gittikge artan daha iyi basarim degerleri elde

edilmektedir.

Cizelgeleme problemlerinin ¢6ziimii i¢in birgok c¢alisma yapilmaktadir. Bu
caligmalarda: Kesin, sezgisel (heuristik) ve meta—sezgisel/sezgi(sel) Otesi
(metaheuristik) ¢oziim yollar1 onerilmistir. Kesin yontemlere dayanan ve en iyi
coziimleri bulabilen ¢esitli modeller gelistirilmistir. Kesin yontemler, 6zellikle biiyiik
problemlerin ¢oziimiinde zaman ahcidir (Demeulemeester & Herroelen, 1992;
Jalilvand ve dig., 2005). Uzmanlarmn bilgi ve deneyimlerine dayanan ve probleme
0zgii olan sezgisel yaklasimlar ise, arama uzaymi daraltarak, kisa zamanda olurlu
¢oziimler bulunmasma yardimci olmaktadirlar (Gavrilas, 2010). Ote yandan,
meta—sezgisel ¢6ziim yollari, problemin herhangi bir 6zelliginden yararlanmayan,
problem bagimsiz tekniklerdir (Beheshti ve Shamsuddin, 2013). Hem sezgisel hem
de meta—sezgisel yaklasimlar, karmasik sorunlar1 basariyla ¢6zen gii¢lii ve esnek

arama mekanizmalaridir.

Bu algoritmalar, makul hesaplama zamanlarinda iyi kalitede ¢oziimler elde etmeyi
amaclar ve genellikle biiylik boyutlara ve ¢ok karmasik kisitlamalara sahip pratik
problemler i¢in olduk¢a uygundur (Das ve Acharyya, 2011; Kolisch ve Hartmann,
1999).

KKPCP icin gelistirilen algoritmalarinin ¢oziim  performanslarinin
karsilastirilmasinda ¢ok yaygin olarak kullanilan sinama problemleri, 2040 problem
iceren tek modlu PSPLIB (Cizelgeleme Problemleri Kitapligi, Project Scheduling
Problem Library) setinden secilmektedir. (Kolisch ve Sprecher, 1996). Sinama
islemi sirasinda, her problem i¢in elde edilen tamamlanma siiresi, kaynak kisitlamasi

olmadan elde edilen en kisa tamamlanma siiresine boliinmekte ve problemin



yiizdesel sapma miktar1 bulunmaktadir. Sonraki adimda tiim problemlerin sapma
miktarlariin ortalamasi alinmaktadir. PSPLIB problemlerinin ¢6ziimii sonucunda
elde edilen ortalama sapma degerleri, gelistirilen algoritmanin basarim degeri olarak

anilmaktadir.

KKPCP veya PSPLIB anahtar kelimeleri kullanilarak Web of Science iizerinde
yapilan bibliyometrik analiz sorgu ciimlesi ve sorgu sonucu Sekil 1.1°de ve Sekil

1.2°de goriilmektedir:
Sorgu: ALL FIELDS: (rcpsp) OR ALL FIELDS: (psplib)

Timespan=2000—-2018. Indexes=SCI-EXPANDED, SSCI, A&HCI, CPCI-S,
CPCI-SSH, BKCI-S, BKCI-SSH, ESCI.

55 4
50 —
45
40
35
30+
25 -
20
154
104

5 -

Sekil 1.1 : Sorgu:RCPSP or PSPLIB—  Sekil 1.2 : Sorgu:RCPSP or PSPLIB—
Yillara gore yayin sayisi. Yillara gore alint1 sayisi.

Sekil 1.1 ve Sekil 1.2°de gorsellestirilen sorgulama sonuglar1 degerlendirildiginde:

2000’11 yillarin basinda baglayip, 2010’1u yillarda yogunlasan ¢aligsmalar, 2016 yilina
kadar siiren belirgin bir tirmanis gostermektedir. 2010-2018 Araliginda gozlenen
egilim ortalamasi, yiiksek plato yapisindadir. Sorgulamada yer alan ¢aligmalardan
yapilan alintilar ise, 2000’11 yillardan baslayarak devam eden kararli bir tirmanis

goriinlimiindedir.

“Metaheuristic” anahtar kelimesi kullanilarak Web of Science iizerinde yapilan
bibliyometrik analiz sorgu ciimlesi ve sorgu sonucu Sekil 1.3°te ve Sekil 1.4’de

goriilmektedir:



Sorgu: ALL FIELDS: (metaheuristic)

Timespan=2000-2018. Indexes=SCI-EXPANDED, SSCI, A&HCI, CPCI-S,
CPCI-SSH, BKCI-S, BKCI-SSH, ESCI.

14000 5
13000
12000 —
11000 —
10000 ~
9000 —
8000 —
7000
6000 <
5000 —
4000 —
3000 ~
2000
1000

1100 H
1000
800 <
800 -
700 —
600 <
500 ~
400
300 +
200 —
100 H

Sekil 1.3 : Sorgu:Metaheuristic— Yillara Sekil 1.4 : Sorgu:Metaheuristic— Y1illara
gore yayin sayisl gore alint1 sayisi.

Sekil 1.3 ve Sekil 1.4 de gorsellestirilen sorgulama sonuglart degerlendirildiginde:

Hem sorgulamada yer alan ¢alismalarin hem de bu ¢alismalardan yapilan alintilarin
miktari, 2000’11 yillardan baslayarak devam eden kararli bir distel tirmanis

goriiniimiindedir.

Cizelge 1.1’de goriilmekte olan GA (Genetik algoritma), SA (Tavlama Benzetimi
Algoritmasi, Simulated Annealing), TS (Tabu Arama Algoritmasi, Tabu Search
Algorithm), ACO (Karinca Kolonisi Algoritmasi, Ant—Colony Optimization), PSO
(Pargacik Siirii Optimizasyonu, Particle Swarm Optimization), literatiirde en ¢ok
karsilasilan meta—sezgisel yontemlerdir ve ¢izelgeleme probleminin ¢dziimiinde
yaygin olarak kullanilmaktadir. Dogal ve biyolojik modellerden esinlenen
meta—sezgisel algoritmalar arasinda yer alan GA, ACO, PSO, c¢oklu baglangi¢
¢oziimii gelistirerek ilerlemektedir. Mantiksal modellerden esinlenen meta—sezgisel
algoritmalar arasinda yer alan TS, Onceden denenmis c¢oziimlere geri doniisleri
engelleyen yasaklama listeleri kullanmakta ve tek baslangig ¢oziimii gelistirerek
ilerlemektedir. Fiziksel modellerden esinlenen meta—sezgisel algoritmalar arasinda
yer alan SA, baslangi¢ ¢oziimii gelistirerek ilerlemektedir. Sagladiklar1 esneklik ve
performans tistiinliikleri sayesinde, farkl esinlerle gelistirilen algoritmalarm bir arada

tasarlandig hibrit yaklasimlar, son yillarda gittikge artan kullanim alan1 bulmaktadir.



Cizelge 1.1 : KKPC’de yaygin kullanilan meta—sezgisel algoritmalar.

Algoritma Gelistiren

Genetic Algorithm (GA) Goldberg, 1989
Simulated Annealing (SA) Kirkpatrick ve dig., 1983
Tabu Search (TS) Glover, 1990

Ant Colony Optimization (ACO) Dorigo ve Blum, 2005
Particle Swarm Optimization (PSO) Eberhart ve dig., 2001

1.2 Motivasyon

Literatiir arastrmasit ve ¢0ziim algoritmalarmm anlamlandirilmasi sirasinda elde
edilen bulgular ve degerlendirmeler sonucunda, asagida deginilen alanlara yonelik

tyilestirme olanaklarinin miimkiin olabilecegi belirlenmistir.

e KKPC alaninda: tekrarsiz kromozom gosterimi ile arama uzaymin verimli

kullanilmasi,

e GA alaninda: Erken yakmsama ve baskilama sonucu olusan cesitlilik

kaybinin engellenmesi,

e GA alaninda: PGA (Paralel Genetik Algoritma) destegi ile ¢esitlik artis1 ve

arama uzaymin verimli kullanilmasi,
e GA alaninda: Hibrit SA destegi ile yerel iyiden kags.

KKPCP’ne yonelik olarak aktarilan tekrarsiz kromozom giiclendirmesi ana fikri
Debels ve dig. (2006) tarafindan ortaya atilmistir. Ancak bu fikrin gelistirilmesine ve

uygulanmasma yonelik bir bagka bir ¢calismaya rastlanmamastir.

Tez galismasinin sekillendirilmesinde simdiye kadar bir arada kullaniimamis olan
iyilestirme olanaklarinin yansitildigi bir algoritmanin PSPLIB test problemleri
iizerinde uygulanmasi sonucu elde edilebilecek basarim degerlerinin, literatiirde yer
alan c¢alismalar arasinda iist siralara yer alabilmesi olanagi, yiiksek bir motivasyon

unsuru olarak degerlendirilmistir

1.3 Amag

Doktora tezinin amact: KKPCP’nin ¢0ziimiine yonelik olarak gili¢lendirilmis bir
genetik algoritma ile literatiirde incelemis olan mevcut ¢aligmalarla karsilastirilabilen

yiiksek basarim degerlerine ulagsmaktir.



1.4 Bilime Katki

Literatiir taramas1 sonucunda, hem gelistirilecek giiglendirici algoritmalara, hem de
bunlarin PGA i¢inde kullanilarak KKPCP smama problemlerine uygulanmasina

yonelik hi¢bir calismaya rastlanmamustir.

Gii¢clendirme ve desteklerin ardindaki ana fikir, tekrarsizhigmn saglanmasi ve

cesitlendirilmenin artirilmasidir.

Gelistirilen algoritma sonucunda elde edilen degerlerin olumlu ¢ikmasi durumunda,
konu alaninda simdiye kadar yapilmis diger calismalar1 zenginlestirmeye katkida
bulunabilecegi degerlendirilmistir. Smama sonuglarmin yeteri kadar iyi olmamasi
durumunda ise, gelecekte bu konu alaninda yapilacak ¢alismalarda verimsiz yollarin
farkina varilmasi bakimindan arastirmacilara yol gostermek ve diizeltici gelistirmeler

icin zemin hazirlamak tizere bu ¢alismadan yararlanilabilecegi 6ngoriilmiistiir.

1.5 Yontem ve Araclar

Doktora tezi asagidaki yontem izlenerek gergeklestirilmistir:

e Probleme ve iliskili goriilen yardimc1 disiplinlere yonelik literatiir arastirmasi

yapilmasi,

e Problemin ¢6ziimii i¢in kullanilan yaklagimlarin, algoritma anlamlandirma ve

yazilim gelistirme bakisiyla incelenmesi,
e On yazilim gelistirilmesi ve 6rnek problemlerin ¢dziilmesi,
e Bosluk analizi ve gii¢lendirme ¢alismalar1 yapilmasi,
e Giiglendirilmis algoritmay1 yansitan yazilimin hazirlanmasi,

e PSPLIB problem setindeki smama problemlerinin ¢oziilmesi ve sonuglarin

degerlendirilmesi.

Referans yonetimi yazilimi olarak “Mendeley” yazilimi kullanilmistir (Mendeley,
2019). Mendeley, arastirma belgelerini paylagsmak, yonetmek, kesfetmek ve ¢evrim

ici is birligi icin olusturulmus, internet iizerinde galisan bir masaiistii programdir.



Kaynak tarama ve bibliometrik analiz i¢in “Publish or Perish” yazilimi kullanilmustir.

Publish or Perish akademik alintilar1 Internet {izerinden arastiran, alan ve analiz eden

bir yazilimdir (Publish or Perish, 2019).

Doktora tezinde hem ara¢ hem de amag¢ olarak kullanilan sinama problemleri,
KKPCP icin  gelistirilen  algoritmalarmin ~ ¢6zim  performanslarinin
karsilastirilmasinda ¢ok yaygin olarak kullanilan, tek modlu PSPLIB setinden (J30,
J60, J90, J120) se¢ilmistir (Kolischve Sprecher, 1996).

Smama i¢in kullanilan yazilim “MATLAB” uygulama ortaminda gelistirilmistir.
MATLAB, arastirma ve miihendislik alanlarinda karsilasilan problemlere: pratik,
tutarli, giivenilir, kolay kontrol edilebilir, hizli sonuglar sunmakta ve tiim diinyada

endiistri, devlet kurumlar1 ve akademik kurumlarda yaygin olarak kullanilmaktadir
(Mathworks, 2019).

Yazilim HP Z420 is istasyonu iizerinde ¢alistirilmustir. Is istasyonlari, diger masaiistii
bilgisayarlara oranla yiiksek yiikler altinda uzun siireler, hatasiz ve kesintisiz

calisabilmektedir.

Smama i¢in kullanilan yazilim ve donanim bilgileri, Boliim 4.3.1°de ayrmntili olarak

goriilmektedir.

1.6 Tezin Organizasyonu

Doktora tezi asagida verilen bes boliimden olugsmaktadir:
Bolim 1: Giris

Boliim 2: Literatiirde Kaynak Kisitli Proje Cizelgeleme
Boliim 3: Genetik Algoritmaya Bakis

Boliim 4: Hibrit Paralel Genetik Algoritma Uygulamasi
Boliim 5: Sonug

Birinci boliimde doktora tezinin arka plani, motivasyon kaynaklari, amaci, bilime
katkisi, tezde kullanilmis olan yontem ve araglar ve doktora tezi organizasyonu ele

almmaktadir.

Ikinci boliimde, kaynak kisith proje gizelgeleme problemi hakkinda giincel literatiir

arastirmasi sunulmaktadir. Literatiir arastirmasi siniflandirma, ¢oziim yontemleri,



cizelge gosterim bigimleri ve KKPCP ¢oziimiine yonelik ¢alismalar basliklar1 altinda
ele alinmaktadir. Bu boliimde, KKPCP ayrintili olarak incelenmekte ve dordiincii

boliimde yer alan, hibrit paralel GA uygulamasi1 konusuna hazirlik yapilmaktadir.

Uciincii  boliimde genetik algoritma konusu incelenmektedir. GA incelemesi:
meta—sezgisel optimizasyon, No Free Lunch teorisi, GA ve PGA basliklar1 altinda
ele alinmaktadwr. Bu boliimde, GA ayrintili olarak incelenmekte, ve dordiincii

boliimde yer alan, hibrit paralel GA uygulamasi konusuna hazirlik yapilmaktadir.

Dordiinci boliimde KKPCP’ne yonelik olarak hazirlanan hibrit paralel GA
uygulamasi tanitilmaktadir. Uygulamanin ardindaki kavramsal esaslar, yararlanilan
giiclendirme ve destekler, kullanilan algoritmalar, elde edilen sonuglar ve bu
sonuclarin degerlendirilmesi ele alinmaktadir. Biri genel olarak GA’ya, digeri 6zel
olarak KKPCP’ne yonelik iki giiclendirme yaklasimi verilmekte, ardindan PGA ve
hibrit SA destekleri agiklanmaktadir. Onceki bdliimlerde yapilan hazirlikla ulagilan
ve uygulamanin ele alindig1 dordiincii boliim doktora tezinin esasini olusturmaktadir.
Boliim sonunda uygulamadan elde edilen sonuglar, literatiirde yer alan ¢aligmalarla

karsilastirilarak verilmektedir.

Besinci boliimde, Sonug¢ bashigi altinda, doktora tezi degerlendirilmekte, goriis ve

Oneriler verilmektedir.

1.7 Boliim Ozeti

Kaynak kisitli proje ¢izelgeleme, pratikte bir¢ok uygulamayr modellemek i¢in
kullanilabilen genel bir ¢izelgeleme problemidir. Kaynak kisitli proje ¢izelgeleme bir
kombinatorial optimizasyon problemidir ve kaynak optimizasyonu i¢in Proje ve
Yapim Yonetmi alaninda kullanilan 6nemli bir aractir. Projeyi olusturan aktivitelerin
stireleri, kaynak ihtiyaglari, oncelik—sonralik iliskileri ve kullanilacak kaynaklarin
sinirlart belirlenmektedir. Proje tamamlanma siiresinin minimize edilmesi ulasilmak
istenen hedeftir. Tanimi1 basitce yapilsa da, kaynak kisith proje ¢izelgeleme problemi,
NP—Hard optimizasyon problemleri sinifina girer ve aslinda pratikte en zorlu klasik
problemlerden biridir. KKPCP’nin ¢6ziimil i¢in gelistirilen kesin yontemler, 6zellikle
biiyiik problemlerin ¢oziimiinde —pratikte kullanilamayacak kadar ¢ok— zaman

alicidirlar. Meta—sezgisel ¢6ziim yollar1 ise, biiyiik boyutlara ve ¢ok karmasik



kisitlamalara sahip problemlere makul hesaplama zamanlarinda yeteri kadar iyi

¢Oziimler tiretebilmektedir.

KKPCP’nin meta—sezgisel ¢oziim yollar1 yardimiyla ¢6ziim bulunmasi, iginde
bulundugumuz donemde iizerinde olarak yogun calisilan bir alandir. Literatiir
taramasi ve bosluk analizi sirasinda, Genetik Algoritma’ya yonelik gliclendirme ve
desteklerin etkili olabilecegi goriilmiistiir. Doktora tezinde uygulanan gii¢lendirme ve
desteklerin ardindaki ana fikir, tekrarsizliin saglanmasi ve c¢esitlendirilmenin

artirtlmasidir.

Doktora tezinin amact: KKPCP’nin ¢6ziimiine yonelik olarak giiclendirilmis bir
genetik algoritma ile literatiirde incelemis olan mevcut ¢alismalarla karsilastirilabilen
yiiksek basarim degerlerine ulasmaktir. Gelistirilen algoritmanin referans problemler
iizerinde smnanmasina yonelik olarak bir yazilim hazirlanacak ve bu yazilim, PSPLIB
problemlerinin ¢dziilmesinde kullanilacaktir. Smama sonuglarin  1yi olmas1
durumunun, sonraki c¢aligmalar1  zenginlestirmeye katkida bulunabilecegi

degerlendirilmistir.






2. LITERATURDE KAYNAK KISITLI PROJE CiZELGELEME

Giliniimiizde proje kaynaklar1 yonetimi giderek daha onemli bir hal almaktadir. Bir
aktivitenin ¢iktilarinin elde edilebilmesi i¢in kullanilan girdiler kaynaklar olarak
adlandirilirlar. Kaynaklar ¢ogunlukla: isgiicii, araclar, gerecler, disaridan alinan
hizmetler ve finansal giderler olarak gruplanirlar. Oncelik—sonralik sartlarini
saglayan ve baslayabilir duruma gelen aktivitelerin girdilerini olusturan kaynaklarin
temin edilememis olast durumu kaynak smirliligim gosterir. Bu durumda paralel
yiriitiilebilen aktivitelerden en az biri kaynaklar yeterli oluncaya kadar
ertelenmelidir. Kaynak sinirlar1 dikkate alinmadan yapilan planlama ve programlama
faaliyetleri, yeteri kadar gergek¢i olmama riski tasimaktadir. Sistem davranisi,
ozellikle coklu gorevlerin paralel gergeklestirildigi otomasyon ve robotlasma
stirecinde, basit kestirimlerle belirlenemeyecek kadar karigik olabilir. Kaynak
girislerinin dalgalanan bir yap1 gostermesi durumunda, dinamik siire belirleme
gereksinimi kagmilmaz hale gelir. Eger aktivite siireleri statik olarak verilmisse,
tasarlanan sistem davranisiyla gerg¢eklesen sistem davranisi arasindaki bosluk giderek
artar. Kaynak sinirlamalarinin goz oOniine alinmasi durumunda zor ¢oziimli bir

optimizasyon problemi ortaya ¢ikar (Garey ve Johnson, 1979).

Standart KKPCP, bir kombinatorial optimizasyon problemidir ve karar degiskenleri,
kisitlamalar ve amag fonksiyonlar ile ifade edilir (Artigues ve dig., 2010). Projeyi
olusturan aktivitelerin siireleri, kaynak ihtiyaglari, Oncelik—sonralik iligkileri ve
kaynaklarin smirlar1 belirlenmistir. Proje tamamlanma siiresinin minimize edilmesi
hedeflenir. Kaynak profili dalgalanmasinin minimize edilmesi gibi ikincil hedefler de

belirlenebilir.

Tanimi basit¢e yapilsa da, KKPCP, NP—Hard optimizasyon problemleri sinifina girer

ve aslinda pratikte en zorlu klasik problemlerden biridir (Blazewicz ve dig., 1983).

Genel olarak KKPCP konusuna iligkin varsayimlar asagida verilmektedir (Krichen
ve Chaouachi, 2014) :

1. Projeyi olusturan aktivitelerin siireleri bilinmektedir.
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2. Aktiviteler arasindaki dncelik—sonralik iliskileri bilinmektedir.
3. Bir aktivite Onciilleri bittikten sonra baglayabilir.

4. Baglayan aktivite kesintisiz olarak tamamlanur.

5. Tiim aktiviteler tamamlanur.

6. Aktivitelerin kaynak kullanim degerleri bilinmektedir.

7. Kaynak simirlar1 bilinmektedir.

8. Bir kaynak, aktivite boyunca atanmis olarak kalir.

9. Kaynaklar yenilenebilir 6zelliktedir.

10. Bir aktivitenin birim zamanda kullandig1 kaynak miktar sabittir.
11. Amag fonksiyon, proje tamamlanma siiresini en aza indirmektir.

Ik yedi varsayim genel KKPCP’ni, son dort maddenin eklenmesiyle elde edilen
varsaymmlar listesi, —literatiirde sik rastlanan— tek modlu KKPCP’ni tarif eder.
Oncelik—sonralik ve kaynak sinir1 kisitlamalarini saglayan aday ¢oziimler olurlu

olarak adlandirilirlar.

2.1 Simiflandirma

KKPCP konusunda siklikla kullanilan siniflamalar asagida verilmektedir. Dar
smiflandirma olarak adlandirilan ilk smiflandirma Yang ve dig. (2001) tarafindan
verilmektedir ve bes basliktan olusmaktadir. Genis siiflandirma olarak adlandirilan
ikinci siniflandirma Habibi ve dig. (2018) tarafindan verilmektedir ve agag yapisi

bi¢iminde hazirlanmistir.
Dar Simiflandirma:
e Tek Modlu,
e Cok Modlu,
e Diizenli olmayan amag fonksiyonlara sahip olan,
e Stokastik ve

e Coklu kaynak kisith olarak bilinmektedir.
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Eger bir aktivite icin farkli siire ve kaynak kullanim segenekleri varsa, bu aktivite
¢ok modlu olarak adlandirilir. Her mod bir secenek olmaktadir. Cizelgeleme
sirasinda bu segeneklerden sadece biri kullanilabilir. Tek modlu aktiviteler, verilen

stire ve kaynak kullanim degeri ile yiiriitiilirler.

Boliim 1.5°de belirtildigi gibi, doktora tezi smama problemleri, KKPCP i¢in
gelistirilen algoritmalarinin ¢6ziim performanslariin karsilastirilmasinda ¢ok yaygin

olarak kullanilan, tek modlu PSPLIB setinden se¢ilmistir.

Aktivite siirelerindeki azalmanin, toplam proje tamamlanma siiresini artirmasi
beklenmez. Finansal optimizasyon istenen KKPCP’nde, aktivite sliresinin azalmasi,
toplam proje siiresinin artmasina sebep olabilir. Aktivite siiresinin azalmasi, finansal
taleplerin —kaynak smirlarin asacak sekilde— yogunlagsmasma yol agabilir. Karsit
bakisla, aktivite siirelerinin artirilmasi, kaynak smirlarinin altinda kalinmasma, diger
aktivitelerin paralel olarak calisabilmesine ve bdylece toplam proje tamamlanma
stiresinin kisalmasina yol acabilir. Agiklanan davranis1 ortaya c¢ikartan amag

fonksiyonlar “diizenli olmayan amag fonksiyonlar olarak adlandirilir.

Aktivite siireleri olasilik dagilimlarindan gelen problemler, “Stokastik KKPCP”
olarak adlandirilir. Bu durumda, proje siiresi yerine, beklenen proje siiresi minimize
edilmektedir. Aktivite siirelerinin varsayimlara gore belirlenmesi, pes pese gelen
aktivitelerde giderek biriken bir varsayim tagsmasina yol acabilir. Aktivite siirelerinin
olasilik dagilimlarindan gelmesi, daha gergeke¢i proje tamamlanma siirelerini olanakli

kilsa da, ¢ok daha agir bir hesaplama yiikii maliyeti olugsmasina sebep olur.

Bir aktivitenin kullandig1 kaynaklar, kendi aralarinda Oncelik—sonralik iligkisine
sahip olabilirler. Bu tip aktivitelerden olusan problemler “cokiu KKPCP” olarak

adlandirilir.

Cogunlukla, baglatilan aktivitenin kesintisiz olarak (nonpreemptive) tamamlanmasi
ongoriiliir. Baz1 durumlarda baslatilan aktivite bir veya daha ¢ok kez durdurulabilir.
Eger aktivitenin durma—baglama zamanlar1 6nceden biliniyorsa, bu aktiviteyi seri
olarak bagli birkag aktiviteye bolerek planlamak, hesap ve modelleme kolayliklar:
saglayabilir. Eger aktivitenin kesintisiz olarak devam etme zorunlulugu yoksa veya
kesintili yiiriitmenin bir maliyeti bulunmuyorsa, kaynak dengeleme islemi

secenekleri artar, daha kisa toplam proje tamamlanma siiresi elde edilebilir.
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KKPCP’nde kullanilan kaynaklar: yenilenebilir, yenilenemez ve ¢ift yonden kisitl
olarak li¢ baslik altinda ele alinabilir. Yenilenebilir kaynaklar tiikenmezler. Atanmis
oldugu aktivite tamamlandiginda serbest kalirlar. Ornek olarak isgiicii gosterilebilir.
Biyolojik ve mekanik isgiicii varliklar, aktivitenin tamamlanmasinda sonra, yeni bir
aktiviteye atanmak tizere hazir durumdadirlar. Bu tanimda, kullanim sirasinda ortaya
cikabilecek kiiciikk yipranmalar gbéz ardi edilmektedir. Yenilenebilir kaynaklarin
birim zaman igerisinde kullanim miktarlar1 sinirh olabilir. Yenilenemez kaynaklarin
aktivite sonundaki miktari, aktivite basmndaki miktarindan kiiciiktiir. Tiketilen
kaynagin stok seviyesi diiser. Kaynagin kiimiilatif kullanim miktar1 tiim
aktivitelerdeki toplam talebi karsilamalidir. Yenilenemez kaynak miktari, atandigi
aktivitenin talebinden kiigiikse, aktivite baslatilamaz. Bir kaynak, hem tiim projede
kullanim agisindan, hem de aktivitelerdeki kullanim1 agisindan sinirhysa ¢ift yonden

kisitli kaynak olarak adlandirilir.
Genis Sinmiflandirma:

Genis siniflandirma, dar smiflamada verilen basliklar1, genisletilmis bir aga¢ yapisi
seklinde ele almaktadir. Genis siniflandirma Sekil 2.1°de goriilmektedir. Genis

smiflandirmanin, dar simiflandirmadan farklilasan basliklar1 asagida a¢iklanmaktadir.

Reaktif c¢izelgeleme: Bu yaklasimda, belirsizlikler c¢izelgeleme sirasinda ele
almmamakta, beklenmedik bir olay meydana geldiginde yeniden c¢izelgeleme
yapilmaktadir. Asagida verilen iki sorunun cevaplari, reaktif c¢izelgelemede yol

gostericidir:
e Yeni ¢izelgeleme islemi ne zaman ve nasil tetiklenir?
e Yeni ¢izelgelemenin ¢iktisi nasil olmali?

Proactive—Robust ¢izelgeleme: Reaktif ¢izelgelemenin aksine, projenin tamamlanma
stiresini geciktirebilecek beklenmedik olaylar, ¢izelgeleme sirasinda ele alinir. Temel
amag, proje ¢iktilari iizerindeki dalgalanmanin en (kiigiiklenmesi) aza indirilmesidir.
Proje giris parametrelerinin 6zel bir haline bagli olarak elde edilebilen en kisa proje
tamamlanma siiresi yerine, proje giris parametrelerinde ve projenin i¢inde bulundugu
ortam parametrelerinde ortaya ¢ikabilecek olas1 dalgalanmalara ragmen, en az
dalgalanan proje tamamlanma siiresi aranir. Proje ¢iktisi ¢ogunlukla en kisa
tamamlanma siiresi olsa da, problemin yapisina bagl olarak, kaynak dalgalanmasinin

en kiicliklenmesi gibi ¢iktilar, birincil veya ¢oklu olarak en kiigiiklenebilir.
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Sekil 2.1 : KKPCP Genis Siniflandirma (Habibi ve dig. 2018).
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Cok amach

Proakiif
Stokastik
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Deterministik
olmayan

Duyarliik analizi: Proactive—Robust ¢izelgelemeye ek olarak, proje giris
parametrelerinin ve projenin i¢inde bulundugu ortam parametrelerinin, proje
ciktilarmin dalgalanmasi lizerindeki etkileri arastirilir. Temel amag, proje ¢iktilar1
iizerindeki dalgalanmanin soniimlendirilmesidir. Ciktilarda biiylik dalgalanma
yaratabilecek girdilerin soniimlendirilmesine Oncelik verilir. Bunun i¢in senaryo
analizleri veya bir¢ok senaryonun sonucunu bir olasilik dagilimi olarak ifade eden

simiilasyon teknikleri kullanilabilir.

Bulanik (Fuzzy) ¢izelgeleme: Bazi durumlarda, tarihsel veriler mevcut degildir ve
aktivite siiresi icin olasilik dagilimi elde edilemez. Ayrica, aktivitelerin siireleri
—genellikle projenin benzersiz kosullar altinda gergeklestirilmesi ve tekrar
edilemezligi nedeniyle— uzmanlar tarafindan tahmin edilir. Aktivite siirelerinin
birden ¢ok secenek igerisinden dogru olarak secilmesinin olusturdugu kaygi, farkli
segeneklerin pes pese dizilmesi sonrasinda ortaya c¢ikabilecek olan proje
tamamlanma siiresi belirsizliginden daha yogundur. Rastgele sayilarla yapilan
simiilasyon yerine, iyelik fonksiyonlarmi kullanan bulanik cizelgeleme, disiik

sapma hatasi igeren ¢izelgeler liretme konusunda yol gosterici olabilir.
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2.2 Coziim Yontemleri

Bir problem senaryosunun ya da ¢evrenin (genellikle matematiksel olarak) ifade
edilmesi olarak tanimlanan karar modellemesi, belirleyici (Deterministik) modelleme
ve olasiliga dayali (Stokastik) modelleme olarak iki modelleme tiiri igermektedir.
Belirleyici sistemin gelecekteki durumlarinin gelismesinde rastgelelik bulunmaz ve
belirli bir baglangi¢ kosulundan veya baslangi¢ durumundan yola ¢ikarak her zaman
ayni ¢iktiyr dretir. Olasihiga dayali modeller ise sistemin herhangi bir yerinde
rastgelelik barindirirlar ve ayni sartlar altinda tekrarlanan deneylerde farkli sonuclar

uretirler.

KKPCP’ne yonelik ¢6ziim yontemleri: Kesin, sezgisel ve meta—sezgisel yontemler
olarak ii¢ genel baslik altinda incelenmektedir. Belirleyici modeller bashg: altinda
yer alan kesin yontemler, arama uzaymin dar oldugu kii¢iik problemlerde en iyi
sonuglara (global optimum) ulasabilirler. Eger arama uzay1 genislerse, ¢oziim siiresi
—pratikte kabul edilemeyecek kadar ¢ok— uzar. Belirleyici modeller altinda yer alan
sezgisel yontemler, basit yol gosterici kurallarla, cabuk fakat en iyi ¢6ziimden uzak
coziimlerler diretirler. Olasiliga dayali modeller altinda yer alan meta—sezgisel
yontemler ise biinyelerinde rastlantisallik barindirirlar, arama uzayinin genis oldugu
problemlere uygulanabilirler ve makul bir siire igerisinde Yyeteri kadar iyi bir sonuca

(local optimum) ulasabilirler.

KKPCP’nin karmasiklik (complexity) diizeyi, yiiksek zorluk anlamma gelen
NP—Hard olarak ispatlanmistir (Blazewicz ve dig., 1983). Aktivite sayis1 az ise kesin
¢oziim yontemleri uygulanabilir. Aktivite sayisi arttik¢a, sezgisel ve meta—sezgisel
algoritmalarm kullanimi kagmilmaz hale gelir. Doktora tezinde kullanilan PSPLIB
problemleri j30, j60, j90, j120 problem setlerinden olugmaktadir. Bu setler sirasiyla
30, 60, 90 ve 120 aktivite icermektedirler. Her problem setinde ¢6ziimii kolay ve zor
problemler bulunsa da, genel olarak j30 seti, kesin yontemler ile ¢6ziilebilir olma

smirinda kalmaktadir.

KKPCP ¢oziimiinde sik rastlanan yontem ve algoritmalar, ana basliklar1 ile asagida
verilmektedir (Brucker ve Knust, 2012):

e En kisa yol algoritmast,

e Lineer programlama,
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e Network akis algoritmas,

e Dal sinir algoritmast,

e Kisit programlama,

e Dinamik programlama,

e Sezgisel algoritmalar,

e Meta—sezgisel algoritmalar,
e Diger yontemler.

Optimizasyon isleminin ¢iktis1 ¢ogunlukla projenin en erken tamamlanma stiresidir.
Baz1 projelerde en erken tamamlanma siiresi yaninda veya birincil amac¢ olarak
kaynak profilinde diisiik oynaklik elde edilmesi amacglanabilir. Elde edilen ¢6ziim,
oncelik sonralik kurallarmi ve kaynak kisitlarmi tam olarak saglamis olmalidir.
Saglama i¢in ¢oziim sirasinda olusan kaynak profili ve aktivitelerin baslama
siralamast incelenebilir. Bu inceleme, dogrudan sayisal olarak veya hazirlanacak

grafikler araciligi ile gorsel olarak yapilabilir.

Optimizasyon isleminin girdisi olarak kullanilabilecek veri tablolar1 asagida

verilmektedir:
e Oncelik—sonralik tablosu,
e Aktivite siireleri tablosu,
e Aktivite kaynak kullanimi tablosu,
e Kaynak smirlamasi tablosu.

Tablolar iliskisel veri tabani i¢erisinde olusturulabilirler. Ancak kullanimda ¢oklukla
bir kez okuma islemi icin erisilip bellege aktarilirlar. Ozel bir iliskilendirme
gerektirmeyen kiigiik dosyalar halinde de tutulabilirler. Tablolardan birkag1 bir araya
getirilerek, birlestirilmis bir tablo da hazirlanabilir. Bu durumda, okuma ve yazma

islemleri —bir araya gelme islemini géz Oniine alacak sekilde— 6zellesmektedir.

Girdilerin hazirlanmasinda, yasakli birliktelik tablosu, ek bir tablo olarak
kullanilabilir. Yasakli birliktelik tablosunun tiim yasaklamalar1 icermesi durumunda
asir1 bilylimesi s6z konusu olabilir. Bu durumda bir araya gelemeyecek aktivitelerin

bir kismi secilebilir. Bu tablodaki bilgilerin yol gostericiliginde, bir araya
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gelemeyecek olan aktiviteleri iceren aday ¢oziimler iiretilmezler. Oncii algoritma
tarafindan belirlenen yasakli birliktelikler setinin varli§i, arama uzaymi

siirlandirarak, hizli ve kaliteli bir ¢6ziim destegi saglayabilir.

2.2.1 Kesin yontemler

Bir projenin dncelik—sonralik kurallarini saglayan olurlu ¢6ziim, basit algoritmalarla
kolayca bulunabilir. Probleme kaynak sinirlamasi eklenirse karmasiklik artar ve
NP—Hard seviyesi ortaya ¢ikar. KKPCP’nin matematik modeli gesitli aragtirmacilar
tarafindan ayrintili olarak verilmistir (Christofides ve dig., 1987; Kolisch ve
Sprecher, 1996; Kolisch ve Hartmann, 1999). Kesin yontemler, diisiik karmasiklik

diizeyinde ve az aktiviteli projelerde makul siirelerde ¢6zlim tiretebilirler.
Kesin yontemler genel olarak ii¢ baslik altinda incelenebilirler:

e Kaynak kisitlarinin bulunmadigi projelerde kullanilan CPM (Kritik Y6riinge
Metodu, The Critical Path Method) ve PERT (Program Degerlendirme ve
Gozden Gegirme Teknigi, Program Evaluation and Review Technique),

e Kiigiik projelerde kullanilabilen ve saf matematiksel otimizasyon teknigi olan

Lineer ve tamsayili programlama,

e Biiyiikk projelerde kismen kullanilabilen ve bir arama agaci yardimiyla,
matematiksel programlama tekniklerini yinelemeli olarak degerlendiren dal

ve smir algoritmasi.

2.2.1.1 CPM ve PERT

CPM ve PERT, proje zamanlama problemini ¢6zmek igin etkili ve yaygm olarak
kullanilan tekniklerdir (Kelley Jr ve Walker, 1959; Malcolm ve dig., 1959). Eger
aktivite siiresi —kesin oldugu varsayilan— tek degerle ifade edilebiliyorsa CPM, bir
olasilik dagilimindan geliyorsa PERT yontemi kullanilir. Her iki teknik de kaynak
kisitlarin1 girdi olarak kullanmaz. Karmasikliklart ¢ok diisiiktiir ve basitce

hesaplanabilirler. Hesaplama sonunda asagidaki ¢iktilar elde edilir:
e Projenin en erken tamamlanma siiresi,
e Her aktivitenin en erken/ge¢ baslama/bitis zamanlari,

e Her aktivitenin gecikebilme esnekligini gosteren bolluk degerleri,
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e Gecikemez, kritik aktiviteleri igeren kritik yoriinge veya yoriingeler.

Toplam bollugu sifir olan aktivitelerden olusan kritik yoriinge iizerinde bir birim
gecikme, projenin en erken tamamlanma siiresini en az bir birim arttirr. Ancak,
kritik yoriinge iizerinde bulunan aktivitelerden birinin bir birim kisaltilmasi, proje
siiresini bir birim kisaltmayabilir. Birden c¢ok kritik yolun varligir dikkatlice
incelenmeli, kisaltma islemi her kritik yoriinge i¢in ayri ayr1 yapilmalidir. Proje siire
basarimi i¢in kritik yoriinge tizerindeki aktiviteler dikkatle izlenmelidir. Aktiviteler
toplam bolluk degerine gore kiigiikten biiylige dogru artan sekilde siralanirlarsa, elde
edilen liste kritik olmaya kars1 duyarli aktiviteleri gdsterir. Toplam bollugu kiigiik
olan aktiviteler de kritik aktiviteler gibi dikkatlice izlenmelidir. 1ki veya daha ¢ok
aktivitenin mantiksal olarak bitisini toplayan diiglimlerin hemen oniine, zaman
tamponu olarak kullanilmak iizere yeni bir aktivite yerlestirilmesi, risk yonetimi
acisindan Kolayca kullanilabilecek bir yaklagimdir. PERT teknigi uygulandiginda
elde edilen aktivite varyans degerleri, aktivite tamamlanma riskini 6lgmek igin
kullanilabilir. Varyans: biiyiik olan aktiviteler dikkatlice izlenmelidir. Uygulama
oncesi varyansi bliyiik aktiviteler i¢in hazirlanan olasilik dagiliminin yeniden gozden
gecirilmesi Onerilir. Faaliyet slirelerinin varsayima dayandigi akilda tutulmali, bu
varsayimlarin sonucu olarak ortaya c¢ikan program, yol gosterici bir esneklikle

degerlendirilmelidir.

Bilgisayarli hesaplamanin gelismesiyle birlikte, daha ¢ok hesap yiikii gerektiren ve
daha berrak bir gozlem olanagi sunan simiilasyon teknikleri kullanima girmistir
(Rezaie ve dig., 2007). Monte Carlo simiilasyon teknigi, olasilik dagilimdan gelen
aktivite siirelerini girdi olarak kullanir ve ¢ikt1 olarak proje tamamlanma siiresini

olasilik dagilimi olarak ifade eder.

Esnek bir genellestirilmis ag araci olan GERT (Grafik Degerlendirme ve Gozden
Gegirme Teknigi, Graphical Evaluation and Review Technique) dikkat gekici
ozellikler tagimaktadir (Taylor, 1978). GERT olasilikli (stokastik) dallanma, ag
dongiileri, ¢oklu hedef diigiimleri ve PERT/CPM'de bulunmayan tekrarlanan diigiim
gerceklestirme gibi Ozellikleri icerir. GERT o6zellikleri, kullanictya projeleri ve
sistemleri ¢ok genel bir formda modelleme ve analiz etme olanag: saglar (Moore ve

Clayton, 1976).
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2.2.1.2 Lineer ve tamsayih programlama

Lineer programlama ve tamsayili programlama, ek yaklasimlar gerektirmeyen saf
matematik yontemlerdir (Garfinkel ve Nemhauser, 1972). Geleneksel MILP (Karma
Tamsayili Programlama — Mixed Integer Lineer Programming) yapisini kullanarak
gergeklestirilen erken arastirmalar, gogunlukla planlama problemlerinin 0—1 (binary)
olarak formiile edilmesine ve matematiksel optimizasyon problemi olarak
¢ozlilmesine odaklanmistir. (Pritsker ve dig., 1969) tarafindan Onerilen IP/LP
(Tamsayili Programlama — Integer Programming) (Linear Programming) bazli
orijinal yontemler, (Oguz ve Bala, 1994) tarafindan da kullanilmigtir. Patterson
(1984) proje ¢izelgeleme i¢in en iyi ¢dziim (global optimum) yontemlerine genel bir
bakis hazirlamistir. Berthold ve dig. (2010), Koné ve dig. (2013), Damay ve dig.
(2007) klasik KKPCP igin var olan MILP modelinin genellestirilmesini ve olay

(event) kavramima dayanan yeni modelleri sunmuslardir.

Modern matematiksel programlama araglar1 IP/LP problemlerini tek cati altinda
MILP olarak degerlendirmektedir. Bu programlar, tamsay: degiskenler kiimesinin
bos verilmesi durumunda LP olarak ¢alisirlar. KKPCP icin gelistirilen MILP
modelleri kavramsal olarak benzerlik gosterirler. Bu modeller ¢ok sayida 0-1
degiskenle kurulurlar. Problem boyutu biiyiidiik¢e, ¢ok daha hizli biiyliyen degisken
sayilari, gercek uygulama problemlerinde kullanilamayacak kadar uzun —¢ogunlukla
olanaksiz— ¢6ziim siiresi gerektirir. MILP modelleri, ¢izelgeleme probleminin dogal
kisitlar1 ve boyut artisini basarili bir sekilde 6lgeklendiremez. Problem boyutundaki
birim artig, MILP modelinde biiylik bir artisa sebep olur. MILP modelleri simdiki
olanaklarla kii¢iik KKPCP’leri i¢in kullanilabilir.

2.2.1.3 Dal ve simir algoritmasi

Dal ve smir algoritmalari, bir arama agaci olusturarak arama uzayini kesfetmek i¢in
kullanilir. {1k 6rnekler Demeulemeester ve Herroelen (1992) tarafindan sunulmustur.
Aktivite sayisinin artis1 karmasikligi onemli 6l¢iide artirmaktadir. Diger yanda, tiim
kisitlar1 karsilamadan, makul bir siirede iyi ¢oziimler {ireten algoritmalar onerilmistir.
(Li ve dig., 1997; Lupetti ve Zagorodnov, 2006). Cheng ve Wu (2006) zaman
kisitlamasi igeren bir hibrit dal sinir algoritmasi gelistirmislerdir. Simiilasyon
sonuglari, bu algoritmanin optimizasyon basariminin 6nceki algoritmalardan daha iyi

oldugunu goéstermistir.
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Held ve Karp (1962) tarafindan agiklanan dinamik ¢izelgeleme yaklasiminda, iki
aktivite ile baslayip ardindan tiim aktiviteler tamamlanana kadar, kalan aktiviteleri

ekleyerek optimal bir ¢éziim gelistirilmektedir.

2.2.2 Sezgisel algoritmalar

Sezgisel algoritmalar, tiim arama uzayi igerisinde iyi bir ¢6ziim (local optimum)
bulabilirler. Ancak en iyi ¢dziime ulagma garantisi yoktur (Gigerenzer ve dig., 2011).
Sezgisel algoritmalar, yaklasik sonug veren algoritmalar olarak disiiniilebilir. Kesin
yontemlere gore hizli ¢alisirlar, islem ytikleri diisiiktiir ve daha az bellek kullanirlar.
Sezgisel ve meta—sezgisel terimleri, birbirlerinin yerine kullanilabilmektedir. Ilk
caligmalarda sadece sezgisel terimi kullanilirken, ilerleyen ¢alismalarda
meta—sezgisel terimi agirlik kazanmistir. Genel olarak sezgisel algoritmalar,
probleme 6zel oncelik kurallar1 ya da yol gostericiler olarak tanimlanmaktadirlar.
Meta—sezgisel algoritmalar ise problemden bagimsiz —probleme gore Gzellestirme
olanag1t da bulunan— ileri diizey akilli goriiniimlii algoritmalar olarak
tanimlanabilirler. Meta—sezgisel algoritmalar biyolojik, fiziksel, sosyal, vs. esinli

veya mantiksal-matematiksel yol gostericiler olabilirler.

Sezgisel algoritmalar, uygulanma bigimine gore tek gegisli ve ¢ok ge¢isli olarak iki
baslik altinda incelenmektedirler. Yol gosterici kural ya da kural setinin (sezgisel),
verilen siraya gore, projeyi olusturan tiim aktivitelere bir kez uygulanmasi, tek gegis
teknigi olarak adlandirilir. Cok gegisli tekniklerde ise, yol gosterici kural ya da kural
seti, daha fazla iyilestirme saglanana kadar tekrar tekrar uygulanir. Iyilestirme
gecisleri genel olarak olurlu bir ¢ozlimle baslar ve iyilesme siirdiikge devam eder
(Agarwal ve dig., 2006). Sik kullanilan ¢ok gegisli teknikler: ¢oklu 6ncelik kurallari,

ileri—geri ¢izelgeleme ve 6rnekleme yaklagimi olarak siralanabilir.

2.2.2.1 Cizelge olusturma algoritmalar

Eger kaynak sinirlamasi yoksa projenin dncelik—sonralik kurallarini saglayan olurlu
tamamlanma siiresi, basit algoritmalarla kolayca bulunabilir. Kaynak simirlamasi
probleme eklenirse, hem Oncelik—sonralik kurallarin1 hem de kaynak smirlamasi
kosullarm1 saglayan c¢izelge olusturma algoritmalar1 kullanilmalidir. Cizelge
olusturma algoritmalari, kurucu algoritmalar olarak da adlandirilmakta ve makul bir

sirede olurlu cizelgeler iiretebilmektedir. Uretilen cizelgeler ¢ogunlukla diger
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algoritmalar tarafindan baslangi¢ ¢6ziimii olarak kullanilmaktadir. Cizelge olusturma

algoritmalar1 Artigues ve dig. (2010) tarafindan dort baslikta incelenmektedir:
e Standart liste ¢izelge kuruculari,
¢ Genel ekleme tabanli liste ¢izelge kurucusu,
e Set tipi ¢izelge kuruculari,
e lleri-geri, cift yaslamali kurucular.

Standart liste ¢izelge kurucu algoritmalar ise iki baslik altinda one g¢ikmaktadir
(Brucker ve Knust, 2012):

e Aktivite odakli seri ¢izelgeleme,
e Zaman odakli paralel ¢izelgeleme.

Liste ¢izelge kurucu algoritma her adimda, baslama kosullarin1 saglayan aday
aktiviteleri belirler, aday aktivitelerden birini uygun bir 6ncelik yontemiyle secer ve
baslatilmis aktiviteleri gosteren listeye ekler. Oncelik yontemi, probleme 6zel olabilir

veya rastgele sayilardan olusabilir.
Seri Cizelgeleme:

Her adimda bir aktivite baslatilabilir. Seri ¢izelgeleme algoritmasinda calisma

boyunca giincellenen ii¢ kiime kullanmaktadir:
e Karar kiimesi,
e Tamamlanmis faaliyetler kiimesi,
e Kalan aktiviteler kiimesi.

Karar kiimesinde yer alan aktivitelerin onciilleri bitmistir ve ¢izelgeleme islemi i¢in

kullanilabilirler.

Tamamlanmis faaliyetler kiimesinde yer alan aktiviteler karar kiimesinden se¢ilmis

ve cizelgelenmiglerdir.

Kalan aktiviteler kiimesi, Karar kiimesi ve tamamlanmig faaliyetler kiimesi disinda
kalan aktivitelerden olusmaktadir. Bu aktiviteler heniiz karar kiimesine

girmemislerdir.
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Algoritma, her adimda tamamlanmis aktiviteler kiimesine ve kalan aktiviteler
kiimesine bakar ve karar kiimesini olusturur. Karar kiimesi igindeki aday
aktivitelerden biri uygun bir 6ncelik yontemiyle segilir. Secilen aktivite ¢izelgelenir
ve tamamlanmis aktiviteler kiimesine aktarilir. Oncelik degerine gore baslama hakki
kazanan aktivite, eger kaynak yeterliyse Onciillerinin bitisinden hemen sonra
baslayabilir, Kaynak yetersiz ise baslamak i¢in kaynagin uygun oldugu en yakin yere

kadar 6telenir. Bu islem tiim aktiviteler ¢izelgeleninceye kadar siirer.
Paralel Cizelgeleme:

Her adimda birden ¢ok aktivite baslatilabilir. Paralel cizelgeleme algoritmasinda

calisma boyunca giincellenen dort kiime kullanmaktadir:
e Karar kiimesi,
e Tamamlanmis faaliyetler kiimesi,
e Baglatilmis ancak heniiz tamamlanmamis faaliyetler kiimesi,
e Kalan faaliyetler kiimesi.

Baglatilmis ancak heniiz tamamlanmamis faaliyetler kiimesi, paralel ¢izelgeleme
sirasinda gerceklestirilen ¢izelgeleme adimmin birinde baslatilmis, ancak heniiz

tamamlanmamus faaliyetleri igerir.

Paralel c¢izelgeleme, zaman ¢izgisi lizerinde ilerleyerek calisir. Baslama hakki
kazanan aktiviteler onceliklerine gore siralanirlar. Eger kaynak yeterli ise, onciil
aktivitelerinin bitisinden hemen sonra baslarlar. Kaynak yetersiz ise, baslamak igin
kaynagin uygun oldugu en yakin yere kadar 6telenirler. Baglatilmis aktivitelerden en
erken tamamlanan bulunur. Zaman c¢izgisi isaretcisi bu degere otelenir. Islem tiim

aktiviteler ¢izelgeleninceye kadar siirer.

2.2.2.2 Oncelik kurallar

Oncelik kurallar1, kolay uygulanma ve hizli sonug iiretme avantajlar1 nedeniyle,
kaynak kisitli gizelgeleme probleminde yaygin olarak kullanilmaktadir. Ik rnekleri
Giffler ve Thompson (1960) tarafindan verilmis, Kolisch (1996) tarafindan ayrintili

olarak incelenmistir.

Oncelik kurallartyla ¢alisan bir algoritma olusturmak icin, dncelik kurallar1 ve

cizelge olusturma algoritmalar: bir araya getirilir. Ortaya ¢ikan sezgisel yontem, tek
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veya ¢ok gegcisli olabilir. KKPCP’ne 6zel oncelik kurallarindan ornekler Cizelge
2.1°de verilmistir (Brucker ve Knust, 2012).

Oncelik kurallarma dayali yaklasimlar ve ¢dziimle icin ayrmtili bilgi Abdolshah
(2014) tarafindan verilmektedir. Problemin 6zelliklerinden faydalanilarak gelistirilen
oncelik kurallar1 ¢izelge olusturma algoritmalarinda yol gosterici olarak

kullanilmaktadir.

Rastgele sayilar, probleme 0zel olarak gelistirilen Oncelik kurallar1 yerine,
problemden bagimsiz 6ncelik belirleyiciler olarak kullanilabilir. Bu durumda rastgele

sayilar, probleme 6zel dncelik kurallar1 yerine gegmektir.

Cizelge 2.1 : KKPCP i¢in Oncelik kurallari.

Aktivite Cikish

SPT En kisa islem stiresi

LPT En uzun iglem siiresi
Network cikish

MIS En ¢ok tetiklenmis ardil sayis1
LIS En az tetiklenmis ardil sayisi
MTS En ¢ok toplam ardil sayis1
LTS En az toplam ardil sayis1
GRPW En biiyiik konumsal agirlik
Kritik Yoriinge Cikish

EST En erken baslama zamani
EFT En erken tamamlanma zamamn
LST En ge¢ baslama zamani

LFT En ge¢ tamamlanma zamani
MSLK En kiigiik bolluk siiresi
Kaynak cikish

GRR En yiiksek kaynak talebi

2.2.2.3 Yerel arama algoritmalan

Yerel arama, ilerleyen bir optimizasyon siirecinde elde edilen son olurlu iyi ¢oziimiin
yakin ¢evresinin, daha iyi bir ¢6ziim i¢in aragtirilmasidir. Optimizasyon algoritmasi

arama uzayinda baska bir bolgeye sigramadan dnce yapilan yerel arama islemi, ¢ok
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yakinda bulunabilecek daha iyi bir ¢oziimiin yakalanmasini saglayabilir. Arama,

genellikle mevcut komsuluk yapisi iizerinde kiiciik hareketlerle gerceklestirilir.

Yerel arama algoritmalar1 Russell ve Norvig (2009) tarafindan detayli sekilde
incelenmistir. Yerel arama wuzay1r ve karsilagilan durumlar Sekil 2.2’de
gosterilmektedir. Sik rastlanan yerel arama algoritmalari, Tepe Tirmanma (Hill
Climbing), Tavlama Benzetimi (Simulated Annealing), Tabu Arastirma (Tabu

Search) olarak siralanabilir.

Tepe tirmanma algoritmasi, dongiisel halde daha iyi bir noktaya tirmanmaya caligir
ve daha iyi bir yer bulamadiginda durur. Baslangic ¢Oziimiinde tiim komsular1
kontrol edip en iyi segenege yonelebilir veya ilk buldugu yeni iyiden devam edebilir.
Son derece hizl ilerler ve bellekte tek ¢ozlim tutar. Arama uzaymda yer alan olas1
diger ¢o6ziimlere ulasmak i¢in iki mekanizma kullanilabilir. Birincisi, yerel iyiye
ulagtiktan sonra rastgele bir yerden yeniden baslamaktir. Sonsuz dongiiyii
engellemek i¢in bir durdurma kriteri eklenmelidir. Durdurma kriteri, toplam deneme
sayis1 veya amag fonksiyon igin yeterli goriilen bir hedef deger olabilir. Ikincisi ise,
bir noktadan baslamak yerine ¢ok noktadan baslamak ve paralel ilerlemek olabilir.

Algoritma, tiim paralel pargalar kendi yerel iyilerine ulasmca durur.

Amag fonksiyon
1 __— Enyiiksek deger

Omuz

AN

_— Yerel yiiksek deger

Diizliikte yerel yiiksek
deger

Durum uzay1
Bulunulan

durum

Sekil 2.2 : Yerel arama. (Russell ve Norvig, 2009).

Tepe trmanma algoritmasina stokastik bir ekleme yapilabilir. Bir tepeye ulasilip
takilma gerceklestiginde, kiiclik bir olasilikla kotli yonde harekete izin verilir. Bu
gecis, yeni bir patika olusturabilir ve bagka bir trmanis baslar. Tepe twrmanma
algoritmasi, bu diizenlemeyle SA haline doniisiir. Geri diisiis sirasinda eskiden

ziyaret edilmis yerlerin yeniden ziyaret edilmesi gereksizdir. Yakin ge¢miste ziyaret

25



edilmis yerlerin bellekte tutulmasi, ayni yerlere doniisii kisitlar. Algoritmanin son

durumu Tabu Destekli SA algoritmasidir.

Meta—sezgisel algoritmalar hizla yakinsayacak sekilde yapilandirilarak, bir yerel
arama algoritmasi haline doniistiiriilebilirler. Bunun i¢in arama uzayinda yeni yerlere

gecisin ve cesitliligin sinirlandirilmasi yeterlidir.

2.2.3 Meta—sezgisel algoritmalar

Biiyiik KKPCP’i, kesin yontemlerle, makul bir hesaplama siliresi i¢inde
coziilememektedir. Biiyilk problemlerin, makul siirelerde, yeteri kadar 1yi
¢oziimlerine ulasabilmek igin sezgisel ve meta—sezgisel tekniklere bagvurulmaktadir.
Sezgisel ve meta—sezgisel teknikler, makul bir siire i¢cinde ¢oziimler iiretseler de,
bunlarin etkililigini ve verimliligini arttrmak i¢in daha fazla arastirma yapilmasi

gerekmektedir (Michalewicz, 1996; Widmer ve dig., 2008).

Meta—sezgisel algoritmalar, problemden bagimsiz —probleme gore Ozellestirme
olanagt da bulunan— ileri diizey akilli goriiniimlii algoritmalar olarak
tanimlanabilirler. Meta—sezgisel algoritmalar biyolojik, fiziksel, sosyal, doga vs.

esinli veya mantiksal-matematiksel yol gostericiler olabilirler.

GA, SA, TS, ACO, PSO, iyi bilinen meta—sezgisel yontemlerdir ve ¢izelgeleme
probleminin ¢6zliimiinde yaygin olarak kullanilmaktadirlar. Dogal ve biyolojik
modellerden esinlenen meta—sezgisel algoritmalar arasinda yer alan GA, ACO, PSO,
coklu baglangic coziimii gelistirerek ilerlerler. Mantiksal modellerden esinlenen
meta—sezgisel algoritmalar arasinda yer alan TS, geri doniisleri engelleyen
yasaklama listeleri kullanir ve tek baslangic ¢oziimii gelistirerek ilerler. Fiziksel
modellerden esinlenen meta—sezgisel algoritmalar arasinda yer alan SA, tek
baslangi¢ ¢ozlimiinii gelistirerek ilerler. Farkli esinlerle gelistirilen algoritmalarin bir
arada tasarlandig1 hibrit modeller, sagladiklar1 esneklik ve performans iistiinliikleri

sayesinde artmakta olan kullanim alan1 bulmaktadirlar.

Sik rastlanan Meta—sezgisel algoritmalarin tarihsel gelisimi Cizelge 2.2°de
goriilmektedir (Madni ve dig., Latiff, 2016).
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KKPCP’nde meta—sezgisel algoritmalarla yapilan ¢alismalar detayli olarak Brucker
ve Knust (2012), Kolisch ve Hartmann (2006), Habibi ve dig. (2018) ve Abdolshah
(2014) tarafindan verilmistir.

Cizelge 2.2 : Sik rastlanan meta—Sezgisel algoritmalarin tarihsel gelisimi.

Algoritma

Gelistiren

Evolution Process (EP)

Random Search (RS)

Random Optimization (RO)
Evolutionary Programming (EP)

Graph Partitioning Method (GPM)
Genetic Algorithm (GA)

Scatter Search (SS)

Metaplan

Simulated Annealing (SA)

Tabu Search (TS)

Memetic Algorithm (MA)

Ant Colony Optimization (ACO)
Immune algorithm (1A)

Multi—Objective GA (MOGA)

Reactive Search Optimization (RSO)
Particle Swarm Optimization (PSO)
Differential Evolution (DE)

Harmony Search (HS)

Acrtificial Bee Colony Algorithm (ABC)
Glowworm Swarm Optimization (GSO)
Honey bee Mating Optimization (HbMO)
Imperialist Competitive Algorithm (ICA)
Intelligent Water Drops (IWD)

Firefly Algorithm (FA)

Cuckoo Search (CS)

Gravitational Search Algorithm (GSA)
League Championship Algorithm (LCA)”
Bat Algorithm (BA)

Galaxy based Search Algorithm (GbSA)
Spiral Optimization (SO)

Teaching Learning Based Optimization (TLBO)

Krill Herd (KH)

Coral Reefs Optimization (CRO)
Swallow Swarm Optimization (SSO)
Interior Search Algorithm (ISA)
Gradient Evolution Algorithm (GEA)
Lion Optimization Algorithm (LOA)
Optics Inspired Optimization (O10)
Water Wave Optimization (WWO)

Barricelli, 1954
Karnopp, 1963

Matyas, 1965

Fogel, 1993

Kernighan ve Lin, 1970
Goldberg, 1989

Glover, 1977

Mercer & Sampson, 1978
Kirkpatrick ve dig., 1983
Glover, 1990

Moscato ve dig., 1989
Dorigo ve Blum, 2005
Mori ve dig., 1993
Fonseca ve Fleming, 1993
Battiti ve Brunato, 2010
Eberhart ve dig., 2001
Storn ve Price, 1997
Geem ve dig., 2001
Karaboga ve Basturk, 2007
Krishnanand ve Ghose, 2009
Haddad ve dig., 2006
Atashpaz ve Lucas, 2007
Hosseini, 2007

Yang, 2009

Yang ve Deb, 2009
Rashedi, 2009

Kashan, 2009

Yang, 2010

Hosseini, 2011

Tamura ve Yasuda, 2011
Rao ve dig., 2011
Gandomi, 2012

Sanz ve Del, 2013
Neshat, 2013

Gandomi, 2014

Kuo ve Zulvia, 2015
Yazdani ve Jolai, 2016
Kashan, 2015

Zheng, 2015
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2.2.3.1 Genetik algoritma

Biyolojik evrim siirecinden esinlenen Genetik Algoritmalar (GA), Holland (1975)
tarafindan tanitilmis ve Goldberg (1989) tarafindan detaylandirilmistir. GA, yerel
arama stratejilerinin aksine, sadece bir ¢éziim yerine, ¢6ziim toplulugunu dikkate
alir. Bir baslangi¢ popiilasyonu olusturduktan sonra, c¢aprazlama ve mutasyon

mekanizmalarini kullanarak yeni ¢oztimler iiretilir.

Yeni ¢oziimler lretildikten sonra, en uygun ¢oziimler gelecek nesli olustururken,
diger ucta kalan kotlii c¢oziimler elenirler. Uygunluk degeri, ¢6ziimiin kalitesini
Olgmek i¢in kullanilir ve genellikle ¢oziilecek optimizasyon probleminin amag

fonksiyonu tizerinden hesaplanir. GA kavramsal akis semas1 Sekil 2.3’te verilmistir.

Basla

Baslangic
popllasyonunu
olustur

Amac fonksiyon
hesapla

En iyi cozdmi

goster Yeni nesil olustur

EVET

HAYIR

Sekil 2.3 : GA kavramsal akis semasi.
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GA kombinatorial optimizasyon problemleri i¢in uygun goriilmektedir (Hartmann,
1999). GA, Boliim 3.3’de ayrintili olarak incelenmektedir.

2.2.3.2 Tavlama benzetimi algoritmasi

Tavlama Benzetimi Algoritmasi (Simulated Annealing) (SA), erimis bir kati
maddenin —diisiik enerjili bir duruma sogutuldugu— fiziksel tavlama isleminden
esinlenir. Fiziksel algoritmalar, fiziksel bir siiregten esinlenen algoritmalardir ve
genellikle meta—sezgisel ve hesaplamali zeka alanlarina aittirler. Bu algoritmalar,
doga esinli olarak adlandirilsalar da, GA, ACO, PSO gibi biyolojik esinli
algoritmalardan farkli bir siniftadirlar. Metaliirji, miizik ve su hareketleri gibi
karmasik dinamik sistemler, fiziksel algoritmalara esin kaynagi olabilirler. SA, yerel
arama ve kiiresel arama tekniklerini bir arada bulunduran stokastik optimizasyon

algoritmasidir.

SA, Kirkpatrick ve dig. (1983) tarafindan sunulmustur. (Granville ve dig., 1994) SA
icin gloabal optimuma yakinsama kanit1 saglamistir. “Simulated Annealing: Theory
and Applications” (Laarhoven ve Aarts, 1987) ve “Simulated Annealing:
Parallelization Techniques” (Azencott, 1992) 6nemli basvuru kaynaklar1 arasinda

gosterilir (Brownlee, 2011).

SA algoritmasinda, baslangi¢ ¢6ziimiine yerel arama uygulanarak bir komsu ¢6ziim
iiretilir. Yeni ¢6ziim mevcut olandan daha iyi olursa kabul edilir ve arama bu yeni
¢Oziimden baslar. Aksi takdirde, kétii olan yeni ¢6zlim, uzaklagmanin biiylikliigiine
ve sicaklik olarak adlandirilan bir parametreye bagli olarak hesaplanan kii¢iik bir
olasilikla kabul edilir. Daha kotii ¢ozlimlerin kabul edilmesi, yerel iyiden kagmak ve
en iyiye ulagsmak amacmi tasir. Algoritma ilerledikce, daha kétii komsu ¢oziimleri
kabul etme olasiligin1 azaltmak igin sicaklik azaltilir. . SA, herhangi bir bozulmay1
reddeden, daha iyi bir komsu ¢6zliimii —diisiik bir olasilikla kotii komsu ¢oziimii—
kabul eden, basit aggdzlii (Simple Greedy) algoritmanin uzantisi olarak goriilebilir
(Hartmann, 1999). SA algoritmasi, taksonometri, esinlenme, benzetim ve strateji alt

basliklarinda incelenecektir.
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Taksonomi:

SA, stokastik siire¢ izleyen kiiresel bir meta—sezgisel optimizasyon algoritmasidir ve
Monte Carlo algoritmasindan izler tasir. Paralel SA, Hizli SA ve Adaptif SA gibi

genisletilmis algoritmalar i¢in bir altlik olusturmaktadir.
Esinlenme:

SA, metaliirjide kullanilan tavlama isleminden esinlenilerek gelistirilmistir. Bu
islemde bir malzeme isitilir ve malzemenin kusurlarmi azaltmak i¢in kontrolli
kosullar altinda yavasca sogutulur. Tavlama islemi malzemenin dayanikliligini
tyilestirir.
Benzetim

SA algoritmasi, yerel arama smirlarini belirlemek i¢in tavlama sirasinda uygulanan
sogutma islemini taklit eder. Siirecin basinda 1s1 yiliksektir ve yerel arama igin
kullanilan komsuluk iliskisi sinirlar1 genis tutulur. Islem ilerlerken 1s1 yavasca
diisiiriiliir ve yerel arama smirlar1 daralir. Islem teorik olarak en iyi ¢dziimle (Global

Optimum) veya ona yakin bir yerel iyi (Local Optimum) ile sonuglanir.
Strateji:

Algoritmanin hedefi, arama isleminin minimum maliyetle yapilmasini saglamaktir.
Yeni elde edilen ¢oziimiim kabul olasiligi, termodinamik sistemlerden 6diing alinan

bir fonksiyon tarafindan degerlendirilir. Siireg ilerledikce olasilik diiser.

SA hem kombinatorial hem de siirekli fonksiyonlarin optimizasyonunda
kullanilabilir. SA’nin yeteri kadar uzun bir sogutma islemi sonunda en iyi ¢0ziime
ulasacagi ispatlanmistir. Diger yandan bu siire, tiim arama alanin dolasilmasi i¢in
harcanacak siireden uzun olabilir. Performans: arttirmada: sogutma islemi
parametrelerinin ayarlanmasi, komsuluk yapisit diizenlemeleri ve probleme 6zel
sezgisel algoritmalar yardimci olabilir. Yakmmsamanin yavaslamasi durumunda,
eldeki en iyi sonucu kullanarak sogutmanin yeniden baslatilmasi —yerel arama
siirlarint genisleterek— daha 1yi sonuglara ulagsmay1 saglayabilir. SA akis semas1

Sekil 2.4°de verilmistir.
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Yeni CoZUm nlugtur . HAYIR

(v
HAYIR Olasilik deﬂerini
hesapla (p)
EVET
¥
Cozimi kabul et
: EVET
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HAYIR
En iyi yerel S
A Ic déngu
cozumu bitti m

gister (x)

EVET

Dig dénga

Sicakhgn dasdr HAYIR bitti mi

Sekil 2.4 : SA akis semasi.

2.2.3.3 Tabu arama

Tabu Arama Algoritmasi (Tabu Search Algorithm) (TS) Glover (1990) tarafindan
gelistirilmistir. Tiim komsu ¢6ziimleri degerlendirir ve en iyisini secer. Bu yaklagim
tekrarlanarak (iteratively) uygulandiginda TS dongiiye girme olasiligi tasir. Coziim
olarak, tabu listesi kavrami olusturulmustur. Genellikle, tabu listesi, yakin zamanda

ziyaret edilen ¢oOziimleri kaydetmek ve yeniden ayni ¢oziime gotiirecek olan
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komsuluk hareketlerini yasaklamak igin kullanilir (Hartmann, 1999). TS kavramsal

akis semasi Sekil 2.5te verilmistir.

Basla

PR S

ik ¢dzimi olugtur

e EE———

vy

Tabu Listesine
Ekle

Daha iyi mi ?

Amag Fonksiyonu | L \
e Qozumu e

HAYIR /4
| Tabu Olmayan | - 1 En iyi cozimil
Komsu ¢ozime geg EVET Devam - goster

HAYIR

Sekil 2.5 : TS kavramsal akis semasi.

2.3 Cizelge Gosterim Bicimleri

Cizelge gosterim bigimleri: Cizelge olusturma algoritma girdisi olarak program
iretmek ve optimizasyon algoritmasi girdisi olarak yeni ¢izelge tiretmek gibi iki

amagcla kullanilabilirler.

Cizelge kurucu algoritma, verilen listeyi girdi olarak kullanarak olurlu bir
cizelge/¢oziim olusturur. Coziim, aktivitelerin baglama/bitis zamanlarini veya sadece
proje tamamlanma zamanini gosterir. Baz1 durumlarda verilen liste {izerinde diizeltici
islem gerceklestirir. Gerek program gerekse diizeltilmis liste, ¢Oziimii temsil

etmektedir.

Optimizasyon algoritmas1 verilen listeyi girdi olarak kullanir ve yeni bir liste
olusturur. Yeni liste kurucu algoritma tarafindan islenir ve ¢izelge/¢6ziim olusturulur.

Yeni liste ve ¢6ziim, optimizasyon algoritmasi tarafindan isleme alnir.
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Optimizasyon siirecinde kaynak kisitli bir projenin olasi aday ¢dziimlerini temsil
etmek i¢in kullanilan liste yapili cizelge gosterim bicimleri asagida verilmektedir

(Kolisch ve Hartmann, 1999):
e Aktivite listesi gosterimi,
e Rastgele anahtar gosterimi,
e  Oncelik kurallar1 gdsterimi,
e Kaydirma vektorii gosterimi,
e Diger dizilimler.

Liste yapilarinin 6rneklenmesinde kullanilan AON (Diigiimde Yer Alan Aktivite,
Activity On Node) ¢izge Sekil 2.6°da verilmistir.

Sekil 2.6 : AON ¢izge (Artigues ve dig. 2010).

Aktivite Listesi Gosterimi:

Aktivite listesi gosterimi, kolay kurulum, hizli ¢6ziim ve kolay degistirilme
ozellikleri nedeniyle birgok arastirmada yaygin olarak kullanilmaktadir (Moumene
ve Ferland, 2008).

Aktiviteler aras1 Oncelik—sonralik kosullarmi saglayan ve aktivite numaralariyla
gosterilen kombinatorial bir dizilim, aktivite listesi olarak kullanilabilir. Bu liste

aktivitelerin tetiklenme sirasmi gosterir. Cizelge olusturma algoritmasi listedeki
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aktiviteleri sirayla tetikler. Eger kaynak yeterli degil ise, kaynagin yeterli oldugu yere
kadar ilerlenir, pozisyon belirlendikten sonra aktivite baslatilir ve kaynak kullanimi
giincellenir. Liste tamamlandiginda tiim aktivitelerin baslama/bitis zamanlari
bilinmektedir. En biiyiik tamamlanma zamani, projenin tamamlanma zamani olarak

kullanilir.

Olurlu bir ¢ozimii gosteren aktivite listesi iizerinde optimizasyon algoritmasi
tarafindan uygulanacak degisiklik islemi sirasinda, Oncelik sonralik kurallarinin

korunmasina dikkat edilmelidir.

Sekil 2.6°da verilen ¢izgeden olusturulan ve Oncelik—sonralik kisitlarini saglayan

olurlu aktivite listesi gosterim ornekleri asagida verilmistir.
L=[01234567891011]
L=[04321876591011]
L=[02591610483711]

Olurlu liste olusturmak i¢in 0 numaral1 aktiviteden baglayarak 11 numarali aktiviteye
ilerlenebilir veya ters yonde 11 numarali aktiviteden baslanarak 0 numarali aktiviteye

ulagilabilir. Sondan ¢ikish aktivite listesi 6rnegi asagida verilmistir.
L=[11101956873420]
Rastgele Anahtar Gosterimi:

Rasgele anahtar (ya da 6ncelik degeri) gosterimi ilk olarak Bean (1994) tarafindan
onerilmistir. Kolisch ve Hartmann (1999) rastgele anahtar gdsteriminin Oncelik

kurallarinin farkli bir ifadesi oldugunu belirtmistir. Rastgele anahtar gésterimleri,

birgok arastirmada kullanilmistir (Mendes ve dig., 2009; Abdolshah, 2014).

Rastgele anahtar gosteriminde oncelik—sonralik kosullarmi saglama zorunlulugu
yoktur.  Oncelik—sonralik  kisitlar, ¢izelge {iretme algoritmasi tarafindan
kendiliginden saglanir. Baslama hakki elde eden aktiviteler i¢cinden en kiiciik (veya
en biiylik) anahtar degerine sahip olan c¢izelgelenir. Rastgele anahtar listesi,
aktivitelerin —digerleri arasindaki— Onceligini gosterir ve paralel yiritiilebilen

aktiviteler arasindan se¢im yapilabilmesini saglar.

Oluru bir ¢6ziimii gdsteren rastgele anahtar listesi lizerinde, optimizasyon algoritmasi

tarafindan uygulanacak degisiklik islemi swrasinda, oncelik sonralik kurallarmnin

34



korunmasi gerekmez. Liste her zaman olurludur. Bu 6zellik hesap yiikiinii azaltir ve

uygulama kolaylig1 saglar.

Anahtar degeri genellikle sifirdan biiyiik ve birden kiigiik olarak secilir. Sekil 2.6°da

goriilen ¢izgeden olusturulan rastgele anahtar listesi gosterimi asagida verilmistir.
L=[ 0,00 0,42 0,56 0,12 0,88 0,34 0,62 0,04 0,28 0,48 1,00 ]

Popiilasyon tabanli bir optimizasyon algoritmasinda, birbirinden farkli gériinen fakat
ayni Oncelik dizilimini isret eden listeler iiremis olabilir. Bu konu bosluk analizi
sirasinda gozlemlenmis olup, Onerilen giiglendirme yaklasimi Boliim 4.2.1.2°de ele

almmaktadir.
Oncelik Kurallar1 Gosterimi:

Oncelik kurallar1, kolay uygulanma ve hizli sonug iiretme avantajlar1 nedeniyle,
kaynak kisitl ¢izelgeleme probleminde yaygim olarak kullanilmaktadir. Tk 6rnekleri
Giffler ve Thompson (1960) tarafindan verilmis, Kolisch (1996) tarafindan ayrintili
olarak incelenmistir. KKPCP’nde kullanilan 6ncelik kurallarindan bazilar1 Bolim

2.2.2.2°de verilmistir.

Oncelik kurallar1 listesinde, probleme 6zel oncelik kurallarim1 temsil eden tanitici

degerler yer alir. Oncelik kurallar1 listesi gdsterim 6rnegi asagida verilmistir.
L=[ LFT EST EFT LST SPT LPT MIS LIS LFT EFT LFT]
Kaydirma Vektorii Gosterimi:

Kaydirma vektorii gosterimi, pozitif tam sayilardan olusan bir listedir. Aktivitelerin
baslangi¢ zamani listede verilen deger kadar Gtelenir (Sampson ve Weiss, 1993).
Liste dogrudan isletilirse kaynak kisitlar1 goz ardi edilmis olur. Kaynak kisitlarini
dikkate alan olurlu ¢6zlim i¢in diizeltici islem yapilabilir. Listede sirasi gelen aktivite
baslama hakki kazanir ve en az verilen deger kadar otelenir. Eger kaynak yeterli
degil ise, kaynagin yeterli oldugu yere kadar ilerlenir, pozisyon belirlendikten sonra
aktivite baslatilir ve kaynak kullanimi giincellenir. KKPCP’nde sik kullanilmayan

kaydirma vektorii gdsterimi, probleme 6zel olarak daha verimli hale getirilebilir.

2.4 KKPCP Coziimiine Yonelik Cahsmalar

KKPCP birgok arastrmaci tarafindan genel bir cerceve igerisinde tanimlanmis,

¢oziim modelleri ve algoritmalar detaylandirilarak incelenmistir.
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Kolisch ve Hartmann (2006), ‘Experimental investigation of heuristics for resource-
constrained project scheduling’ baslikli makalelerinde, 2000 yilinda yaptiklar1
caligmay1 yenilemisler, sezgisel algoritmalar1 smiflandirmislar, KKPCP ¢6ziimiinde

kullanilan algoritmalar alaninda ortaya ¢ikan gelismeleri aktarmiglardir.

Brucker ve Knust (2012), ‘Complex Scheduling’ baslikli caligmalarinda, ¢izelgeleme

modellerini, ¢izelgeleme algoritmalarini ve KKCP’ni ayrintili olarak incelemislerdir.

Abdolshah (2014), ‘A Review of Resource-Constrained Project Scheduling Problems
(RCPSP ) Approaches and Solutions’ baslikli makalesine, saygin dergilerde yer alan
200 makaleyi incelemis, KKPCP’ni siniflandirmis ve KKPCP ¢6ziimiinde kullanilan

algoritmalar alaninda ortaya ¢ikan gelismeleri aktarmstir.

Habibi ve dig. (2018), ‘Resource-constrained project scheduling problem: review of
past and recent developments’ baslikli makalelerinde, 1980-2017 yillar1 arasinda
yaymmlanmis 216 c¢alismay1r degerlendirmisler, KKPCP’ni smiflandirmislar ve
KKPCP ¢oziimiinde kullanilan algoritmalar alaninda ortaya ¢ikan gelismeleri

aktarmislardir.

KKPCP i¢in PSPLIB ¢6ziim performans: bildirilen ve karsilastirma tablolarida
kullanilan 6nemli calismalar Cizelge A.1°de, YOK Ulusal Tez Merkezi’nden erisilen

calismalar Cizelge A.2’de goriilmektedir.

KKPCP c¢oziimiine yonelik caligmalar hakkinda yapilan literatiir arastirmasinin

sonuglar1 agsagidaki siralamaya gore ele alinmaktir:

e Paralel Genetik Algoritmalar,
e Tavlama Benzetimi Algoritmalari,
e Hibrit yaklasim,

e PSPLIB performans tablolarinda yer alan Genetik Algoritma ¢alismalari.

Mutalik ve dig. (1992), *Solving combinatorial optimization problems using parallel
simulated annealing and parallel genetic algorithms’ baglikli calismalarinda, PGA,
Paralel SA ve GA’y1 iki kombinatorial optimizasyon problemine uygulamislar ve
aldiklar1 sonuglar1 kiyaslamiglardir. Her iki problemde de Paralel SA son sirada yer
almistir. Bir problemde PGA, diger problemde GA ilk swayr almistir. Yazarlar,

Paralel SA’nin gelisim halinde bulundugunu ve iizerinde ¢aligmalar ilerledik¢e daha
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iyi sonuglar aliabilecegini belirtmislerdir. Islem siiresi acismmdan paralel

algoritmalar, GA’ya kiyasla bes kat daha hizli sonug iiretmislerdir.

Miihlenbein (1992), ‘Parallel Genetic Algorithms in Combinatorial Optimization’
baslikli calismasinda, PGA’y1 iki optimizasyon problemine uygulamis, alman
sonuglar1 tepe tirmanma algoritmalari ile karsilagtirmistir. PGA diger algoritmalardan

cok daha iyi sonuglar tiretmistir.

Kohlmorgen ve dig. (1999), ‘Experiences with fine—grained parallel genetic
algorithms’ basglhikli ¢aligmalarinda, PGA ve GA’y1 bir ¢ok kombinatorial
optimizasyon problemine uygulamiglar ve aldiklar1 sonuglar1 karsilagtirmiglardir.
PGA hem ¢6ziim kalitesi hem de sonug iiretme hizi agisindan GA’ya gore ¢cok daha
1yi sonuglar tiretmistir. Yazarlar, PGA’nin ¢esitliligin korunmas1 agiSindan da basarili

oldugunu belirtmislerdir.

Helzer (2001), ‘An empirical study of parallel genetic algorithms for the traveling
salesman and job—shop scheduling problems’ baslikli ¢alismasinda, kombinatorial
optimizasyon problemlerinde PGA ve GA’y1 karsilastrmistir. Tiim problemlerde
PGA, GA’ya gore daha yiiksek ¢oziim kalitesi daha kisa siirede ¢0ziim basarisi
saglamistir. PGA, GA’nn 100 birim zamanda iirettigi sonuclardan daha yiiksek

kaliteli sonuglara, 15 birim zamanin altinda ulasmustir.

Kandil ve El-Rayes (2006), ‘Parallel genetic algorithms for optimizing resource
utilization in large—scale construction projects’ baslikli ¢alismalarinda: 180, 360 ve
720 aktivite icere 3 projeyi, PGA parametrelerin kombinasyonundan olusan 183
farkli durumda denemisler ve PGA’larin yiiksek ¢oziim kalitesi, kisa siirede ¢6ziim
basaris1 ve kolay wuygulanabilirlik ag¢isindan dstiin  ozellikler gosterdiklerini
belirtmiglerdir. Caligmalarimn i¢eriginde, baslikta yer alan ‘in large—scale construction
projects’ ifadesine yonelik agiklayici veya destekleyici bir agiklamaya

rastlanmamustir.

Bouleimen ve Lecocq (2003), ‘A new efficient simulated annealing algorithm for the
resource—constrained project scheduling problem and its multiple mode version’
baslikli calismalarinda, SA’1 PSPLIB problemlerine uygulamiglardir. Calismada elde
edilen sonuglar, daha 6nce baska ¢alismalarda bildirilen en iyi iki GA sonucun
ardindan, ticiincii sirada yer almistir. Yazarlar, elde edilen sonuglarin SA parametre

ayarlarma duyarli olduguna dikkat ¢ekmislerdir.
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Lim ve dig. (2013), ‘New meta—heuristics for the resource—constrained project
scheduling problem’ baslikli calismalarina, SA benzeri bir soguma siirecini, GA
icerisinde hibrit olarak kullanmiglar ve PSPLIB problemlerine uygulamislaridir.
Calismada elde edilen sonuglar, daha 6nce baska calismalarda bildirilen en iyi
sonuclar srralamasinda, {iciincii swrada yer almistir Islemci siiresinin sinirsiz

birakilmasi durumda, J60 ve J120 problemlerinde en iyi sonuca ulagilmistir.

Wang ve Zheng (2001), ‘An effective hybrid optimization strategy for job—shop
scheduling problems’ baslikli ¢alismalarinda, SA’y1, GA igerisinde hibrit olarak
kullanarak kombinatorial optimizasyon problemlerine uygulamiglar, alinan sonuglari
GA, SA ve onceki calismalarda kullanilan sonucglar ile karsilastirmistir. GA
icerisinde hibrit olarak kullanilan SA, GA’dan, SA’den ve 6nceki ¢calismalardan daha
iyl sonuglar iiretmistir. Yazarlar, GA ve SA’in erken yakinsayarak durdugunu,
gelistirilen hibrit algoritmanin calismaya devam ederek daha iyi ¢6ziim sonuglari

irettigini belirtmiglerdir.

Bettemir ve Sonmez (2014), 'Hybrid Genetic Algorithm with Simulated Annealing
for Resource—Constrained Project Scheduling’ baslikli ¢alismalarinda, GA igerisinde
hibrit SA kullanarak gelistirdikleri algoritmay test problemlerine uygulamislar, ayni
problemlerin ¢6ziimiinde Primavera ve MS Project programlarmin verdigi sonuglarla
karsilagtrmiglardir. Yazarlar, hibrit algoritmanin, GA’dan daha iyi sonug iirettigini
belirtmislerdir. Hibrit algoritma tiim test problemlerinde Primavera ve MS
Project’den ¢ok daha iyi sonuglar iiretmistir. Yazarlar, islem siiresinin kisaltilmas1
icin paralellestirmenin  kullanilmasmin faydali olabileceg§i yOniinde goriis

bildirmislerdir.

Kochetov ve Stolyar (2003), ‘Evolutionary local search with variable neighborhood
for the resource constrained project scheduling problem’ baslikli ¢alismalarinda,
GA, ‘path relinking” ve TS kullanarak gelistirdikleri algoritmayr PSPLIB
problemlerine uygulamiglardir. Calismada elde edilen sonuglar, daha 6nce baska
calismalarda bildirilen sonuglar siralamasinda birinci sirada yer almustir. Yazarlar, iyi
sonuglarin 1yi sonuglarm yaninda, kotii sonuclarin kotii sonuglarm yaninda

kiimelendigini gozlemlemislerdir.

Alcaraz v dig. (2004), ‘Improving the performance of genetic algorithms for the

RCPS problem’ baslikli ¢alismalarinda, bir 6nceki ¢alismalarinda elde ettikleri
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degerleri iyilestirmislerdir. Alcaraz ve Maroto (2001), ‘A Robust Genetic Algorithm
for Resource Allocation in Project Scheduling’ baslikli calismalarinda, GA
kullanarak gelistirdikleri algoritmayr PSPLIB problemlerine uygulamislaridir.
Calismada elde edilen sonuglar, daha 6nce baska c¢alismalarda bildirilen sonuglar
siralamasinda birinci sirada yer almistir. Calismada ileri geri yonde ve geri ¢oziimler
hesaplanmis ve her iki yonde yapilan ¢0zliimiin olusturabilecegi avantajlardan

faydalanilmustir.

Alcaraz ve Maroto (2001), ‘A Robust Genetic Algorithm for Resource Allocation in
Project Scheduling’ calismalarinda, GA kullanarak gelistirdikleri algoritmay1
PSPLIB problemlerine uygulamiglaridir. Calismada elde edilen sonuglar, daha 6nce
baska caligmalarda bildirilen sonuglar siralamasinda birinci sirada yer almistir.
Calismada ileri geri yonde ve geri ¢oziimler hesaplanmis ve her iki yonde yapilan

¢Ozlimiin olusturabilecegi avantajlardan faydalanilmistir.

Valls ve dig. (2008), ‘A hybrid genetic algorithm for the resource—constrained
project scheduling problem” baslikli ¢alismalarinda Hybrid GA kullanarak
gelistirdikleri algoritmay1r PSPLIB problemlerine uygulamislaridir. Calismada elde
edilen sonuclar, daha Once baska c¢alismalarda bildirilen en 1yi sonuglar
siralamasinda, j30 problemlerinde ikinci, J60 ve J120 problemlerinde birinci sirada
yer almistir. Yazarlar kaliteli ¢oziimlerin iyi yanlarin1 birlestiren ‘peak crossover
operator’unu gelistirmisler ve ileri geri hesaplama yaparak daha iyi ¢6ziimler elde
etmislerdir. Yazarlar daha onceki “Justification and RCPSP: A technique that pays*
baslikli galismalarinda elde ettikleri degerleri iyilestirmislerdir (Valls ve dig., 2005).

Cervantes ve dig. (2008), ‘A dynamic population steady—state genetic algorithm for
the resource—constrained project scheduling problem’ baslikli ¢alismalarinda
gelistirdikleri GA’y1 PSPLIB problemlerine uygulamislaridir. Calismada elde edilen
sonuglar, daha 6nce baska ¢aligmalarda bildirilen en iyi sonuglar siralamasinda, j30
problemlerinde ikinci, J60 ve J120 problemlerinde birinci sirada yer almistir.
Yazarlar degisken uzunlukta popiilasyon kullanmigslar, daha iyi ¢oziimlerin baskin
hale gelmesini saglayan baskilama mekanizmalar1 gelistirmisgler ve ileri geri

hesaplama yaparak daha iyi ¢oziimler elde etmislerdir.

Mendes ve dig. (2009), ‘A random key based genetic algorithm for the resource

constrained project scheduling problem’ baglikli ¢alismalarinda gelistirdikleri GA’y1
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PSPLIB problemlerine uygulamislaridir. Calismada elde edilen sonuglar, daha 6nce
bagska c¢aligmalarda bildirilen en iyi sonucglar siralamasinda, j30 problemlerinde
ikinci, J60 problemlerinde birinci ve J120 problemlerinde {igiincii sirada yer almistir.
Yazarlar, aktivitelerin dncelik degerlerinin tutuldugu listenin kuyruguna, aktivitelerin
gecikme zamanmin tutuldugu ikinci bir listeyi eklemisler ve diger calismalarda

kullanilan kromozom uzunlugunun iki kat1 uzunlukta kromozom kullanmislardir.

Wang ve dig. (2010), ‘Efficient genetic algorithm for resource—constrained project
scheduling problem’ baglhikli ¢alismalarinda gelistirdikleri GA’yr PSPLIB
problemlerine uygulamislaridir. Calismada elde edilen sonuglar, daha 6nce baska
calismalarda bildirilen en iy1 sonuglar siralamasinda, j30 problemlerinde ikinci, J60
problemlerinde birinci ve J120 problemlerinde iigiincii sirada yer almistir. Yazarlar
rastgele anahtar gosterimini kullanmislar ve ileri geri hesaplama yaparak daha iyi
coziimler elde etmislerdir. Ayrica paralel ve seri ¢izelgeleme tekniklerini birlikte
kullanmiglar, aktivite 6nceliklerini gosteren kromozom listesinin sonuna ekledikleri
bir gen ile ¢izelgeleme teknigini belirtmisler, ayn1 anda baglayan aktiviteler igin esit

oncelik degeri diizenlemesi yapmislardir.

Gongalves ve dig. (2011), ‘A biased random-key genetic algorithm with
forward—backward improvement for the resource constrained project scheduling
problem’ baslikli c¢alismalarinda gelistirdikleri GA’y1r PSPLIB problemlerine
uygulamislaridir. Calismada elde edilen sonuglar, daha 6nce baska calismalarda
bildirilen en 1iyi sonuglar arasinda yer almaktadwr. Yazarlar rastgele anahtar
gosterimini kullanmislar ve ileri geri hesaplama yaparak daha iyi ¢oziimler elde

etmislerdir.

Proon ve Jin (2011), ‘A genetic algorithm with neighborhood search for the
resource—constrained project scheduling problem’ baslikli ¢alismalarmnda
gelistirdikleri GA’y1 PSPLIB problemlerine uygulamislaridir. Caliymada elde edilen
sonuglar, daha 6nce baska ¢alismalarda bildirilen en iyi sonuglar siralamasinda, j30
problemlerinde yirmidordiincii, J60 problemlerinde birinci ve J120 problemlerinde
birinci sirada yer almigtir. Yazarlar yiiksek kaliteli yerel arama islemleri yapan,

komsuluk yapas1 tarama operatorii araciligi ile daha iyi ¢oziimler elde etmislerdir.

Zamani (2013), ‘A competitive magnet—based genetic algorithm for solving the

resource—constrained project scheduling problem* baslikli ¢alismasinda gelistirdigi
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GA’y1 PSPLIB problemlerine uygulamistir. Calismada elde edilen sonuclar, daha
once baska caligsmalarda bildirilen en iyi sonuglar siralamasinda, j30 problemlerinde
altinci, J60 problemlerinde onuncu ve J120 problemlerinde onbirinci sirada yer
almistir. Yazar, ileri geri hesaplamanin daha iyi ¢oziimler elde etmeye katkida

bulundugunu belirtmistir.

KKPCP ¢oziimiine yonelik calismalar rekabetci bir ortamda yogun bir sekilde
stirmektedir. Yazarlar, farkli teknikleri ve yeni diigiiniis big¢imlerini bir araya
getirerek, test problemleri ilizerinde smamislar ve aldiklar1 sonuglar1 karsilastirmali
olarak bildirmislerdir. Yapilan ¢alismalarin incelenmesinde elde edilen goézlemler

asagida verilmektedir:

e Higc bir meta—sezgisel algoritmanin iyi sonuglar1 tek basina garanti etmedigi,

e Hibrit algoritmalarin kullaniminda artis oldugu,

o Komsuluk yapis1 ve kaliteli yeni ¢6ziim iiretme alanlarina yogunlasildigi,

e Paralel algoritmalar konusunda —giiglii iyilestirici kanitlar olmasina ragmen—

iizerinde ¢ok az ¢aligildig1 sonucuna varilmaistir.

Literatiir arastirmasi ve ¢6ziim algoritmalarinin incelenmesi sonucunda elde edilen
bulgulara gore, asagida deginilen alanlara yonelik iyilestirme olanaklarinin miimkiin
oldugu degerlendirilmistir:

e KKPC alaninda: tekrarsiz kromozom gosterimi ile arama uzaymin verimli

kullanilmasi,

e GA alaninda: Erken yakinsama ve baskilama sonucu olusan cesitlilik

kaybmin engellenmesi,

e GA alaninda: PGA destegi ile ¢esitlik artist ve arama uzaymm verimli

kullanilmasi,
e GA alaninda: Hibrit SA destegi ile yerel iyiden kagis.

Simdiye kadar bir arada kullanilmamis iyilestirme olanaklarinin yansitildigi bir
genetik algoritmanin, test problemleri tizerinde uygulanmasi sonucu elde edilebilecek
basarim degerlerinin, literatiirde yer alan c¢alismalar arasinda st siralara yer
alabilmesi olanagmma yonelik olarak asagida verilen alt amaglar iizerinde

calisilacaktir.
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e Motivasyon baglig1 altinda ele alinan giiclendirme ve destek algoritmalarinin

gelistirilmesi,
e Gelistirilen algoritmanin, PSPLIB problemleri iizerinde sinanmasi.

Literatiir taramasinda, hem gelistirilecek gili¢lendirici algoritmalara hem de bunlarin
PGA i¢inde kullanilarak KKPCP smama problemlerine uygulanmasina yonelik
hi¢bir calismaya rastlanamamistir. Smama sonuglarinin yeteri kadar iyi olmamasi
durumunda ise, gelecekte bu konu alaninda yapilacak ¢alismalarda verimsiz yollarin
farkina varilmasi1 bakimindan arastirmacilara yol gostermek ve diizeltici gelistirmeler

icin zemin hazirlamak tizere bu ¢alismadan yararlanilabilecegi 6ngoriilmiistiir.

2.5 Boliim Ozeti

Ikinci boliimde, KKPCP konu alaninda yapilmis olan literatiir arastirmasinin
bulgularma yer verilmistir. Literatiir aragtirmasi, smiflandirma, ¢6ziim yontemleri,
cizelge gosterim bigimleri ve KKPCP ¢6zliimiine yonelik ¢aligmalar basliklar1 altinda
ele alimmistir. Bu boliimde, KKPCP konusu ayrintili olarak incelenmis ve dordiincii

boliimde yer alan, hibrit paralel GA uygulamasi konusuna hazirlik yapilmaistir.

KKPCP, bir kombinatorial optimizasyon problemidir ve karar degiskenleri,
kisitlamalar ve amag fonksiyonlar ile ifade edilir. Projeyi olusturan aktivitelerin
stireleri, kaynak ihtiyaclari, Oncelik—sonralik iligkileri ve kaynaklarin sinirlar
belirlenmistir. Proje tamamlanma siiresinin minimize edilmesi hedeflenir. KKPCP,
NP—Hard optimizasyon problemleri sinifina girer ve aslinda pratikte en zorlu klasik

problemlerden biridir.

Coziim yontemleri, kesin yontemler ve stokastik yontemler olarak iki baslik altinda
incelenmektedir. Kesin yontemler, arama uzaymin dar oldugu kiiciik problemlerde en
iyi sonuglara ulasabilirler. Arama uzayi genislerse, ¢oziim siiresi —pratikte kabul
edilemeyecek kadar cok— uzar. Stokastik yontemler biinyelerinde rastlantisallik
barindirirlar ve arama uzaymin genis oldugu problemlere uygulanabilirler. Makul bir

slire igerisinde yeteri kadar 1yi bir sonuca ulasabilirler.

KKPCP birgok arastrmaci tarafindan genel bir cerceve igerisinde tanimlanmis,
¢oziim modelleri ve algoritmalar detaylandirilarak incelenmistir. Bu bdliimde:

KKPCP’ne yonelik calismalar incelenmis, literatiir arastrmasindan edinilen
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gbzlemler ve bu gozlemleri dayanan algoritmik iyilestirme olanaklar1 ele alinmustir.
S6z konusu algoritmik iyilestirmelerin tagiyicis1 olarak kullanilacak olan Genetik
algoritmalarin incelenmesi ii¢iincii boliimde, gelistirilen algoritma, uygulanmasi ve

elde edilen sonuglar dordiincii boliimde ele alinmaktadir.
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3. GENETIK ALGORITMAYA BAKIS

Bu bolimde genetik algoritma konusu, bir ist kavram olan meta—sezgisel
optimizasyon konusundan baglanarak incelenmektedir. Genetik algoritma,
meta—sezgisel optimizasyon, No Free Lunch teorisi, GA ve PGA basliklar1 altinda
ayrintili olarak ele almmakta ve dordiincii boliimde yer alan, hibrit paralel GA

uygulamasi konusuna hazirlik yapilmaktadir.

Pratikte, NP—Hard yapis1 nedeniyle saf matematiksel programlama teknikleri ile
coziilemeyen KKPCP, makul bir siirede, kesin olmayan fakat yeteri kadar iyi

sonuglar verebilen meta—sezgisel algoritmalar lizerinden ¢oziilebilmektedir.

3.1 Meta—sezgisel Optimizasyon

Algoritma, kabaca belli bir problemi ¢ozmek veya belirli bir amaca ulagsmak igin
tasarlanan yol olarak tanimlanabilir. Matematikte ve bilgisayar biliminde bir isi
yapmak i¢in tanimlanan, bir baslangic durumundan basladiginda, agikca belirlenmis

bir son durumunda sonlanan, sonlu islemler kiimesidir.

Sezgisel sozciigi kokeni eski Yunanca bir kelime olan “heuriskein”dir ve
problemleri ¢ozmek i¢in yeni yollar bulmak anlaminda kullanilmaktadir. Archimedes
tarafindan  (heurika), “buldum” anlaminda kullanilmistir. Meta Oneki ise
Yunanca’da, “ist diizey metodoloji” anlamma gelir. Meta—sezgisel algoritmalar,
optimizasyon problemlerin ¢éziimiinde sezgisel algoritmalara yol gosterici iist diizey
genel arama stratejileri olarak tanimlanabilir. Meta—sezgisel algoritmalarin
optimizasyon evrenindeki yeri, Talbi (2009) tarafindan yapilan siniflandirmayla

Sekil 3.1°de verilmistir.

Meta—sezgisel algoritmalar, problemin herhangi bir 6zelliginden yararlanmayan,
problem bagimsiz tekniklerdir ve makul hesaplama zamanlarinda iyi kalitede
¢oziimler elde etmeyi amaglamaktadirlar (Beheshti ve Shamsuddin, 2013).

Meta—sezgisel algoritmalar, genellikle biiyik boyutlara ve ¢ok karmasik
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kisitlamalara sahip pratik problemler i¢in olduk¢a uygundur (Das ve Acharyya, 2011,
Kolisch ve Hartmann, 1999).

Optlmlzasyon Yontemleri

Kesin Yontemler Yaklaslk Yontemler
Dallan ve X Kisit Dinamik A* IDA* Sezgisel Algoritmalar Yaklasik
/&mlam‘ Programlama /\'90rltmalar
Meta-sezgiseller Probleme 6zel
Dallan ve Dallan ve Dallan ve Saiseller
sinirlandir kes 6dﬁ11endi/\ sezgiselle
Tek ¢oziim tabanl Popiilasyon tabanl
Meta-sezgiseller Meta-sezgiseller

Sekil 3.1 : Optimizasyon metotlar1 (Talbi, 2009).

Co6ziim yollar1 bilinen problemlerde meta—sezgisel algoritmalarin kullanimi verimli
degildir. Eger arama uzay1 ¢ok biiyiikk, problemin karmasiklig1 yiiksek, problemin
matematiksel olarak modellenmesi ve ¢6ziimii ¢ok zor ise meta—sezgisel algoritmalar
kullanilabilir. Saf meta—sezgisel algoritmalar problemden bagimsiz olarak
kullanildiklarinda oldukga iyi sonuglar iiretebilir veya yetersiz kalabilirler. Probleme
0zel komsuluk yapilari, arama uzay1 kisitlamalar1 ve yol gosterici kurallar tizerinde
ozenle ¢alisilmali ve erisilebilen her tiirlii iyilestirmeden faydalanilmalidir. Ozellikle
lineer esitliklerin, kisitlamalarin veya basitge ¢oziilebilen non—lineer denklemlerin
¢oziimii model igerisinde yapilmali, bu tip problemlerin ¢oziimleri meta—sezgisel
algoritmalara birakilmamalidir. C6ziim tasarimi miimkiin ise, olurlu alanlarda arama
yapmak lizerine kurulmalidir. Olursuz alanlar i¢in ceza fonksiyonlar1 kullanmak
miimkiin olsa da, son segenek olarak degerlendirilmelidir. Bu durumda ceza
fonksiyonunun degeri, olurlu bolgeye dogru gidisi isaret edebilir sekilde
tasarlanmalidir. Miimkiin olan her durumda kesin ¢dziim algoritmalarmin giicii
kullanilmali, meta—sezgisel algoritmalar arama uzayinda verimli bir sekilde

dolasmak ve yeni ¢ozlimler iiretmek i¢in kullanilmalidir.
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Meta—sezgisel algoritmalar karsit kavramlar iizerinden de degerlendirilebilirler
(Talbi, 2009):

e Doga esinli ve doga esinli olmayan,
e Bellek kullanan ve bellek kullanmayan,
e Deterministik ve stokastik,
e Popiilasyon tabanli ¢6ziim arayan ve tek ¢6ziim arayan,
e Yinelemeli arama ve aggdzlii arama.
Doga esinli ve doga esinli olmayan:

Meta—sezgisel  optimizasyon  algoritmalarm  birgogu  dogal  siire¢lerden
esinlenmektedir. Evrimsel algoritmalar ve yapay bagisiklik sistemleri biyolojiden,
ACO ve PSO sosyal siirli zekasindan ve SA fiziksel silireglerden esinlenerek
gelistirilmistir.

Bellek kullanan ve bellek kullanmayan: Bazi meta—sezgisel algoritmalar
belleksizdir. Onceki adimlarm bilgisi, mevcut tek ¢dziimiin igindedir. SA belleksiz
meta—sezgisel algoritmalara 6rnek olarak gosterilebilir. Tek ¢6ziim tizerinde ¢aligilir
ve siirekli daha iyi aranir. Bazi meta—sezgisel algoritmalar, arama sirasinda elde
edilen bilgileri, ilerleyen adimlarda kullanmak tizere bellekte saklamaktadirlar. TS
algoritmas1 dnceden ziyaret edilen yerlere yeniden gidisi yasaklayan listeyi bellekte

tutar ve yeni hareketlerde bu listeyi engelleyici olarak kullanir.

Deterministik ve stokastik: Deterministik algoritmalar, her calistirmada, ayni
baslangi¢ kosularinda, ayni yollar1 izleyerek, ayni sonucu iiretirler. TS ve tepe
tirmanma algoritmasi deterministik algoritmalara 6rnek gosterilebilir. Meta—sezgisel
algoritmalar rastgelelik barmdirir ve her seferinde farkli bir patikadan ilerleyerek

degisik sonuclara ulasabilirler. SA ve GA stokastik algoritmalara 6rnek gdsterilebilir.

Popiilasyon tabanh ¢6ziim arayan ve tek ¢oziim arayan: GA ve PSO gibi
poplilasyon tabanli algoritmalar biitiin popiilasyonu gelistirerek ilerlerler. Tepe
tirmanma ve SA gibi tek ¢oziim tabanli algoritmalar ise tek ¢6ziim tizerinde ¢alisirlar
ve bu ¢oziimii gelistirirler. Popiilasyon tabanli algoritmalar arama uzaymda
cesitlendirme ve yayilma yaklasimi ile arastirma yaparken, tek ¢6ziim arayan

algoritmalar yogunlasma ve yakin komsuluk taramasi yaklasimini kullanirlar. Bu iKi
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tip algoritmanin bir arada kullanilmas1 daha iyi ¢oziimler iiretilmesine yol agabilir.

Boylece yayilma, ¢esitlendirme ve yogunlagsma islemleri daha etkili kullanilabilir.

Yinelemeli arama ve ac¢gozlii arama: Yinelemeli algoritmalarda her yinelemede
elde edilen ¢ikis bilgileri, bir sonraki yinelemenin giris bilgilerini etkiler. Her
yinelemede ¢6ziim iyilesebilir veya daha iyi bir ¢oziime gotiirebilecek patikalara
gecilebilir. Bazi durumlarda platolarda veya bir yerel iyide takilma olabilir.
Algoritma buradan kurtulmak i¢in uygun olan mekanizmalar1 kullanir ve yineleme
yeni bolgeden devam eder. A¢gozlii algoritmalar, ¢6ziim uzayini siralar ve bu siraya
gore ¢OzUimil arastir. Siralama, geriye donmeden tiim arama uzayini taramayi
garantiler. Daraltilmis acgozli algoritmalar ise bir baslangic noktasindan hareketle
—0 durumda— en iyi goriinen hareketi gergeklestirir. Her durumda goriinen en iyiyi
se¢mek, problemin en iyi ¢6ziimiinden ¢ok farkli bir yerde bitebilir. Tarama ufkunu
genigletmek veya goriinen en iyiden vazgecebilmek, daha iyi ¢oziimlere ulagsmak i¢in

farkli patikalar sec¢ilmesine yardimci olabilir.

3.2 No Free Lunch Teorisi

‘No Free Lunch’, on dokuzuncu yiizyilda salonlarin sundugu “iicretsiz 6gle yemegi”
servisine uygulanan soziin ger¢ek orneklerinden evrimlesmistir. On dokuzuncu ve
yirminci yiizyillin baslarinda, Amerika Birlesik Devletleri'ndeki birgok salon, en az
bir i¢ki satm alan miisterilere, 6glen yemegi biifesi se¢imi sunmustur. “Ucretsiz 6gle
yemegi”, salon sahipleri tarafindan, miisteri sayisini, satin alinan igki miktarini ve
toplam satig1 artirmak igin bir ¢ekici 6ge olarak kullanilmistir. NFL, “The Moon Is a
Harsh Mistress” adli romanda yer almaktadir (Heinlein, 1966). “There’s No Such
Thing as a Free Lunch”, Milton Friedman tarafindan kendi yazdig: bir kitabin adi
olarak kullanilmistir (Friedman, 1975). NFL adlandirmasmin tarihsel gelisimi ve

kullanim1 Quoteinvestigator.com (2018) tarafindan verilmektedir.

Sistemler, igsel caligmasi hakkinda goézlemci tarafindan sahip olunabilen bilgi

acisindan ti¢ baslik altida incelenmektedirler:
e Kara kutu (Black Box) sistemler,
e Grikutu (Grey Box) sistemler,

e Beyaz kutu (White Box) sistemler.

48



Kara kutu sistemlerin igsel ¢alismasi hakkinda higbir bilgi yoktur ve sistem sadece
girdileri ve ¢iktilar1 agisindan goriilebilir durumdadir. Beyaz kutu sistemlerin ise
icsel caligmalar1 tam olarak bilinmektedir. Kara kutu sistemlerle beyaz kutu sistemler
arasinda farkli tonlarda yer alabilen gri sistemlerin igsel ¢aligmalar1 hakkinda kismi

bilgi mevcuttur (Kuday, 2014).

(Coziim teknigi hakkinda higbir bilgi olmayan veya ¢ok az bilgi olan optimizasyon
problemlerinin  ¢éziimiinde kullanilan algoritmalar, kara kutu optimizasyon
algoritmalar1 olarak adlandirilmaktadir. Girdi degerlerine karsilik ¢ikt1 degerlerini
iireten amag¢ fonksiyon, optimizasyon probleminin kara kutusudur. Coziim teknigi
hakkinda tam bilgi olan optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan
algoritmalar ise beyaz kutu optimizasyon algoritmalar1 olarak adlandirilmaktadir.
Eger bir kara kutu optimizasyon algoritmasinda, problem alanin bazi pargalar1 beyaz
kutu optimizasyon algoritmalar1 tarafindan c¢oziilebiliyorsa, bu algoritma gri
optimizasyon algoritmast olarak adlandirilmaktadir. Cogunlukla meta—sezgisel

optimizasyon algoritmalarinin amag fonksiyonu bir kara kutudur (Brownlee, 2011).

Wolpert ve Macready (1997) tarafindan ele alinan ‘No Free Lunch’, Teorisi (NFL)
(Bedava Yemek Yok Teoremi, No—Free—Lunch Theorem), tiim kara kutu (black box)
optimizasyon algoritmalarinin, bir amag¢ fonksiyonun ug¢ noktalarini arastirmak igin
katlandig1 maliyetin, biitiin olas1 problemler iizerinde ortalama alindiginda ayni
oldugunu 6ne siirmektedir (Brownlee, 2011). NFL teorisi, 6zellikle meta—sezgisel ve
hesaplamal1 zeka algoritmalarmin degerlendirilmesi ve karsilastirilmasi ile ilgili
olarak ¢ok fazla karamsarliga ve yanlis anlamalara neden olmustur. NFL teorisinin
anlami, genel amagli siyah kutu optimizasyon algoritmalardan en iyisini bulmak igin
yapilan arastirmanin, teorik olarak —bdyle bir sonucun miimkiin olmamasi
yiiziinden—, anlamsiz olmasidir. NFL teorisi zaman i¢inde, arama stratejilerini
Ogrenen ve ayarlayan algoritmalarin yani sira, stokastik ve deterministik
optimizasyon algoritmalarina da uygulanmistir. Kullanilan performans 6lciistinden
ve secilen temsilden bagimsizdir. Wolpert ve Macready'nin orijinal makalesi,
algoritmalarm temsil veya iletisim iistiinliigii gibi genellemelerin ¢ok¢a yapildig: bir
zamanda Uretilmistir. Teorinin pratik etkisi, uygulamacilarm arama ve optimizasyon
algoritmalar1 i¢in —digerlerine gore— yliksek performans iddialarint smirlamaya
yonlendirmektir. Wolpert ve Macready, pratik problem smiflarina yonelik uygun

algoritmalarin gelistirilmesine yonelik ¢cabanin yogunlastiriimasini desteklemektedir
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(Brownlee, 2011). Tim problemler igin iistiin performans gosteren evrensel bir
arama algoritmasi olmadigindan, gelistirilen meta—sezgisel optimizasyon

algoritmalari se¢ilen problem siniflarma yonelik olmalidir (Igel, 2014).

NFL teoremi, higbir optimizasyon algoritmasmin, biitiin  problemlere
uygulandiginda, diger algoritmalardan daha iyi performans gosteremeyecegini
belirtmektedir. Diger yandan, yeni yapilan ¢alismalarda, Free Lunch’un var oldugu
ve optimizasyon algoritmalarinin, problem siniflarina gore eslestirildiginde
digerlerinden daha iyi performans gosterebilecegi bildirilmistir (Joyce & Herrmann,
2018).

3.3 Genetik Algoritma

3.3.1 Genetik algoritmaya giris

Evrimsel algoritmalar, adaptasyonun ozelliklerini —deneme ve yanilma yoluyla
yararl gesitlilikleri ¢ogaltarak bir araya getiren— yinelemeli bir siirecte ortaya
koyarlar. Aday c¢oziimler, —belirli bir amag¢ fonksiyon tarafindan tanimlanan bir
ortamda hayatta kalmak i¢cin uyum saglamaya calisan— sanal bir popiilasyonun
tiyelerini temsil eder. Evrimsel siireg, genetik ¢aprazlama ve mutasyon gibi evrim
mekanizmalarin1 kullanarak, aday ¢Oziimlerinin —amag¢ basarimina bagli olarak
bi¢imlenen— popiilasyonuna uyumunu gelistirir. Evrim teorisi hakkinda yiiksek
kaliteli birgok kaynak bulunabilir. Birinci sirada Darwin'in (1859) orijinal kaynagi
ele alinabilir. Huxley'in kitab1 (1942) Darwin'in dogal seleksiyonu ve Mendel'in
genetik mekanizmalarin1 birlestiren evrimsel biyolojinin modern sentezi olarak
goriilebilir. Futuyma ve Kirkpatric'in (2017) “Evolution” adli ¢alismalar1 evrim ile
ilgili iyi bir ders kitab1 olarak degerlendirilmektedir. Evrim {izerinde gen merkezli bir
bakis agisi sunan “The Selfish Gene” (Dawkins, 1976) ve siirecin algoritmik
ozelliklerini ele alan “Darwin’'s Dangerous ldea” (Dennett, 1995) gibi ¢alismalar bu

alandaki popiiler bilim kitaplar1 arasinda yer almaktadir.

Goldberg'in (1989) klasik caligmast GA igin degerli bir kaynaktir. Holland'in
calismasi (1975), GA haline gelen uyarlamali sistemler hakkinda bilgi edinmek i¢in
kullanilabilir. Koza ve dig., (2005) tarafindan yapilan ¢alisma Genetik Programlama
alaninda Onemli bir kaynaktir. Evrimsel hesaplama stratejiler ve algoritmalar
hakkinda Schwefel (1981) ve De Jong'dan (2006) faydalanilabilir (Brownlee, 2011).
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GA, taksonomi, esinlenme, benzetim ve strateji alt bagliklarinda incelenecektir.

Taksonomi: GA —uyum saglama yaklasimi lizerine kurulu— bir Evrimsel Algoritma
ve Global Optimizasyon teknigidir. GA, Evrimsel Hesaplama’nin altinda, Genetik
Programlama, Evrim Stratejileri ve Evrimsel Programlama gibi diger Evrimsel

Algoritmalar ile birlikte yer alir.

Esinlenme: GA, asagida verilen kavramlardan esinlenerek gelistirilmistir:
e Popiilasyon kaynakli : evrim, kalitim, gen sikliklar1
e Birey Kaynakl : kromozomlar, genler
e Mekanizma kaynakl : ¢caprazlama, mutasyon

Evrimsel biyolojinin bu yapay sentezi, popiilasyon agisindan Darwin’in, birey

acisindan Mendel’in goriislerini yansitmaktadir.

Benzetim: Toplumu olusturan bireyler, kendi genetik varliklarini, iginde
bulunduklart ortama uyum degerleri ile orantili olarak yayarlar. Sonraki nesil, iki
bireyin genetik varliklarinin, —mutasyon olarak adlandirilan kiiciik kopyalama

hatalarini da igerecek sekilde— birbirine baglanmasiyla ortaya ¢ikar.

Strateji: GA’nin amaci, aday ¢6ziimlerinin, bir amag fonksiyon tarafindan olgiilen
kazanimlarint maksimize etmektir. Genetik algoritma stratejisi, aday ¢6ziimlerin
olusturdugu topluluk iizerinde ¢aprazlama ve mutasyon olarak adlandirilan genetik
mekanizmalar1 siirdiirmektir. Bir aday {lizerinde ortaya ¢ikan degisiklik, bu adaym bir

sonraki halinin ¢dziime yapacagi katkiy1 yanl olarak yonlendirir.

Cogunlukla bir optimizasyon teknigi olarak kullanilan GA, ayni1 zamanda genel
amacl bir adaptif bir strateji olarak kullanilabilir (Brownlee, 2011). GA’nin belli

basl 6zellikleri asagida verilmektedir:
e GA, parametrelerin kendisiyle degil, dogrudan parametre kodlariyla ugrasir.
e GA tek noktadan degil, birgok noktadan arama yapar.
e (A sadece amag fonksiyonundan elde edilen bilgiyi kullanir.

e GA’nn uygulamasinda kullanilan operatdrler rastlantisal yontemlere dayanur.
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GA’nin Avantajlan:

GA bir¢ok ¢6ziim adaymin olusturulmas: ve gelistirilmesi yoluyla ¢alisir. Boylece
¢oziim uzayinm farkli bolgeleri esanli olarak taranir. Arama islemi, ¢ozim
adaylarindan biri yerel iyiye takilsa bile, diger ¢6ziim adaylar1 {izerinden devam eder.
Farkli ¢6ziim adaylarin tireme isleminden, daha iyi sonuglara ulasabilecek yeni bir

¢Oziim aday1 olusabilir.

GA problemden bagimsizdir. Bir ¢ok optimizasyon problemine kolayca
uygulanabilir. Hibrit kullanima olanak tanir ve paralel ¢alisabilir. GA operatdrleri,
probleme gore degistirilebilir ve gelistirilebilirler. GA’nin ¢dziim ilerlemesi kolayca

izlenebilir.

GA amag fonksiyon degerine gore ¢Oziim iretir, tiirev ve benzeri yol gostericilere
ihtiya¢ duymaz. Mevcut kisitlamalar, dogrudan amag¢ fonksiyona yansitilabilir.
Olurlu olmayan ¢oziim bdlgelerinden kagis, amag¢ fonksiyona eklenen ceza

mekanizmaliyla diizenlenebilir.

Her biri ¢oziim aday1 olan kromozomlar ikili, tamsayi, ayrik, reel ve sembolik olarak
kodlanabilirler. Kodlama, ama¢ fonksiyon tarafindan ¢oziiliir ve uygunluk degeri
olarak hesaplanir. Boylece probleme 6zel birgok gosterim bigimi hazirlanabilir. Yeni

ve yaratici ¢6zim yollarmin GA’ya yansitilmas1 miimkiindiir.

GA ¢ok amag fonksiyonlu optimizasyon problemlerine basariyla uygulanabilir. Her
amag¢ fonksiyon ayrica hesaplanabilir ve uygun bir degerlendirme mekanizmasiyla
izlenebilir. Problemin alt problemlere indirgenebilmesi durumunda, her alt problem

ayr ayri ve esanli ¢oziilebilir.

GA’nin ¢ok noktali baslangi¢ ve ilerleme mekanizmasi sayesinde, ¢oziim sirasinda
olugabilecek giiriiltiiniin soniimlendirilmesi miimkiin olabilir. GA amag¢ fonksiyon

giriiltiistine ve baslangi¢ ¢oziimlerindeki yetersizliklere tolerans gosterebilir.

GA ¢ok degiskenli, ¢cok kisitli ve ¢ok amag fonksiyonlu optimizasyon problemlerine
kolaylikla uygulanabilir.

GA’min Dezavantajlari:

GA en iyi ¢oziime ulagmay1 garanti edemez. Elde edilen sonug, yerel iyilerden biri

olabilir. GA, en iyi degerin, arama uzaymm ipucu vermeyen bir bolgesinde sakli
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kaldig1 ve problem sinirlarinin ¢ok sikigik oldugu durumlarda, herhangi bir sonuca

ulagamayabilir.

GA rastlantisallik icerir ve bu yiizden her ¢alistirmada farkli patikalardan ilerleyerek
farkli sonuglara ulasabilir. Bir ¢calistirmada yerel iyilerden birine takilabilir, baska bir
calistirmada en iyi degeri bulabilir. {lerleme sirasinda elde edilen aday ¢dziimlerden
birinin hemen yani basinda olan en iyi ¢6ziimii gormezden gelebilir ve bir daha ayni

arama alanina donmeyebilir.

GA, popiilasyon biiyiikliigili, ¢caprazlama orani ve mutasyon orani parametrelerinin
uygunsuz secimi, operatdrlerin verimsiz diizenlenmesi veya problemin yetersiz

tasarimi gibi nedenler yiiziinden verimsiz ¢alisabilir.

GA, problemin kabul edilebilir siirede ¢oziim veren yollarinin veya problem alt
parcalarinin karsilikli iligkilerinin goz ardi edildigi durumlarda, verimsiz ¢aligiyor

olarak gdzlemlenebilir.

3.3.2 Genetik algoritmaya iliskin temel kavramlar
GA’ya iliskin genel kavramlar sunlardir:

Kromozom: GA igerisinde ¢6ziim adayini temsil eden bir dizilis olarak kullanilir.
Her kromozom, bir aday ¢6ziimiin kodlanmis halidir. Kromozom, aday ¢oziim

hazirlama isleminin tasarimina gore, olurlu veya olursuz olarak elde edilebilir.

Gen: Kromozomu olusturan bilgi bloklar1 olarak tanimlanabilir. Bir kromozom,

temsil semasina gore bir araya gelmis genlerden olusur.

Popiilasyon: Kromozomlar toplulugu olarak tarif edilebilir. Klasik GA
operatorlerinin kullanildig1 optimizasyon problemlerinde, popiilasyondaki kromozom
sayist en az iki olabilir. Popiilasyon biiylidiik¢e: ¢oziim siiresi, ¢esitlilik ve en iyi
¢coziime yaklasma ihtimali artar, popiilasyon kiiciildiikce ¢6zlim siiresi azalir,

cesitlilik azalir ve yerel iyiye takilma ihtimali artar.
Jenerasyon: GA’nin her yeni nesil iiretme dongiisii yeni bir nesli temsil eder.

Amag¢ fonksiyon: Kromozomda bulunun aday ¢6ziimiin hesaplanan sonucu olarak
tarif edilebilir. Optimizasyon siirecinde amag¢ fonksiyonu en iyileyen kromozom

veya kromozomlar aranir.
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Uygunluk fonksiyonu: Amag¢ fonksiyonun Olgeklendirilmis hali  olarak

tanimlanabilir.

Elitist secim: Popiilasyonda yer alan en iyi ¢oziimlerin, yeni nesil iiretme islemi
sirasinda kaybolmamasi ve iireme islemi sonrasinda elde edilen yeni popiilasyonda
yer almas1 amaciyla yapilan islemler olarak tarif edilebilir. Elitist se¢im, elde edilen
en iyi ¢Ozlimiin kaybedilmeden saklanmasi veya ¢dziimiin ilerleyisinin eldeki en iyi

¢coziimler yoniinde baskilanmasi amaglari i¢in kullanilabilir.

Caprazlama: Iki ¢6ziim adayr kromozomdan yeni bir kromozom olusturulmasi
islemidir. Matematiksel olarak ikiden daha ¢ok kromozom kullanilarak yeni bir

kromozom turetilebilir.

Mutasyon: Kromozom iizerinde rastgele olusan bir degisim olarak tarif edilebilir.
Yerel iyiye takilmayi veya popiilasyonun aynilagsmasini 6nleyici bir etki yapmasi

beklenir.

Yerlestirme: Ureme sonrasinda elde edilen kromozomlarm popiilasyona aktarilmasi
ve mevcut kromozomlarin bir kismmin popiilasyondan uzaklastirilmasi islemini
olarak tarif edilebilir.

3.3.3 Genetik algoritma operatorleri

GA operatorleri, popiilasyonun iireme yoluyla yenilenmesi islemini gergeklestirirler.
GA yeni bir nesile ulamak igin: se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon operatOrlerini

kullanir.

Secim operatorii: Ciftlesecek kromozomlarin belirlenmesi islemini yerine getirir.

Se¢im operatorii, asagidaki sorulara yol gosterici olarak tasarlanir ve kullanilir:
e Popiilasyonun ne kadar1 ¢iftlesebilir?
e Hangi kromozomlar ciftlesebilir?
e Hangi kromozomlar, ne kadar agirlikla baskin es olabilir?
e Hangi kromozomlar degigsmeden korunarak yeni nesile aktarilabilir?

Sik kullanilan secim operatorleri: Roulette Wheel Selection, Random Selection,
Rank Selection, Tournament Selection, Boltzmann Selection, Stochastic Universal

Sampling olarak verilebilir (Sivanandam ve Deepa, 2008). Elitist se¢im iglemi,
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degismeden korunarak yeni nesile aktarilacak kromozomlarin belirlenmesinde

kullanilabilir.
Problemin ¢oziimiine yonelik yeni veya karma operatorler gelistirilebilir.

Caprazlama operatorii: Secilen kromozomlardan yeni bir kromozom elde edilmesi
isleminde kullanilir. Caprazlama operatorii, asagidaki soruya yol gosterici olarak

tasarlanir ve kullanilir:

Yeni kromozomda yer alacak olan degerler, diger kromozomlara bakarak nasil

uretilecek?

Yeni kromozomun iiretilmesi, her gen tizerinde veya pes pese gelen genlerden olusan
gen bloklar1 lizerinde yapilan bir islem olabilir. Kaynak genlerin pozisyonlar1 bir
kural setine gore veya rastgele segilebilir. Yeni gen, kaynak genlerden birisinin
kopyasi1 veya kaynak genlerin igsleme tabi tutulmasi sonucunda elde edilen bir deger
olabilir. Ayrica yeni kromozomun olurlu olmasi i¢in iglemler uygulanabilir.
Caprazlama operatorii, asagidaki kriterlere farkli agirliklar verilerek bircok sekilde

gelistirilebilir:
e Kaynak genlerin pozisyonlarini belirlenmesi,
e Yeni genin i¢eriginin ve pozisyonunun belirlenmesi,
e Olurlulugun saglanmasi,
e Caprazlama isleminin yogunlugu.

Sik kullanilan ¢aprazlama operatorleri: Single Point Crossover, Two Point
Crossover, Multi-Point Crossover, Uniform Crossover, Three Parent Crossover,
Shuffle Crossover, Precedence Preservative Crossover, Ordered Crossover, Partially

Matched Crossover olarak verilebilir (Sivanandam ve Deepa, 2008).

Mutasyon operatorii: Degisiklige ugrayacak kromozomlarm ve genlerin
belirlenmesi ve degistirilmesi islemini yerine getirir. Mutasyon operatorii, asagidaki

sorulara yol gdsterici olarak tasarlanir ve kullanilir:
e Hangi kosullar olusunca mutasyon yapilacak?
e Hangi kromozomlar mutasyona ugrayacak?

e Secilen kromozom iizerinde hangi genler mutasyona ugrayacak?
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e Mutasyon islemi nasil yapilacak?

Sik kullanilan mutasyon operatdrleri: Flipping, Interchanging, Reversing, Random
Replacement olarak verilebilir (Sivanandam ve Deepa, 2008). Ayrica yeni
kromozomun olurlu olmasi igin islemler uygulanabilir. Mutasyon operatori,
cesitliligi artiracak ve yerel iyiden kagisi saglayacak mekanizmalarla birlikte
degerlendirilerek bir¢ok sekilde gelistirilebilir. GA operatdrleri bagimsiz veya i¢ ige
geemis sekilde gelistirilebilirler.

3.3.4 Genetik algoritmanin isleyisi

GA tek ¢6ziimiin iyilestirilmesine yonelik ¢alisan yerel arama stratejilerinden farkl
olarak, ¢oziim toplulugunun iyilestirilmesine yonelik olarak ¢alisir. Bir baslangic
popiilasyonu olusturduktan sonra, yeni nesil liretmeye ve elde edilen sonuglari
degerlendirmeye yonelik operatorleri pes pese yiiriitiir. Yeni nesil iiretildikten sonra,
en uygun ¢éziimler bir sonraki nesli olusturmak icin tutulurken, diger ugta kalan kotii
¢oziimler elenirler. Uygunluk degeri, ¢6ziimiin kalitesini 6lgmek igin kullanilir ve
genellikle ¢oziilecek optimizasyon probleminin ama¢ fonksiyonu iizerinden

hesaplanir. GA akig semas1 Sekil 3.2°de goriilmektedir.

3.4 Paralel Genetik Algoritma

PGA, GA’nin genis arama uzaylarinda uzun siliren ¢0ziim siiresini kisaltmak i¢in
kullanilir ve hem performans hem de ¢6ziim kalitesi agisindan kazanimlar
saglamaktadir (Sivanandam ve Deepa, 2008). PGA’nin avantajlar1 asagida
verilmektedir (Sumathi ve dig., 2008):

e Kolay kodlanabilme,

e Kolay paralellesme,

e Problemden bagimsizlik,

e Alternetif ¢oztimler tiretebilme,

e GA'lardan daha yiiksek etkinlik,

e Diger arama algoritmalar1 ile kolay isbirligi,

e Uzayda birden fazla noktadan paralel arama,
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Tek ortamda ya da ¢oklu ortamda caligsabilme.

Basla
Baslangic
popilasyonu
olustur
Amac fonksiyon _
hesapla Yerlestirme
En iyi sonucu
goster Elitizm
Mutasyon
Caprazlama
EVET—T—> Secim
YENI NESIL OLUSTUR

HAYIR

Dur

Sekil 3.2 : GA Akis Semasi.
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Bagla

Son paralel

iglem mi ?
- EVET HAYIR
Baslangic r
populasyonu
olustur
PGA Yerlegtirme
Amac fonksiyon ) T ’
hesapla Y
Elitizm
En ivi sonucu T
qoster )
Mutasyon
Caprazlama
PGA secim
mekanizmasi
HAYIR ) , J
EVET YENI NESIU OLUSTUR
[ 4 5| Siradaki paralel |

iglemni calistir

Sekil 3.3 : PGA akis semasi.

GA ile ¢oziilen bir problem, ayni bellek biiytlikliigiinii koruyacak sekilde pargalara
boliinebilir ve bu bellek bolgelerinin her biri ilizerinde GA’lar calistirilabilir.
Baslangic popiilasyonu seksen kromozom olan GA, parcalara ayrilarak dort
kromozomlu yirmi GA haline doniistiiriilebilir. GA’larin ayni anda calistirilmasi
durumunda ortaya ¢ikan yapi PGA olarak adlandirilir. Bu durumda her bir GA
hizlica kendi yerel iyi degerine yakinsar. Bu yaklasim, paralel ¢alisan tepe trmanma
algoritmalarmin  davranisma benzetilebilir. Paralel ¢alisan tepe tirmanma

algoritmalari, kendi aralarmnda bilgi paylasiminda bulunamazken, PGA’ya ait alt
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GA’lar secilen geciskenlik mekanizmasina bagli olarak ¢oziim paylasiminda
bulunabilirler. Boylece hem ¢esitlendirme hem de yogunlasma siiregleri dengeli bir
bicimde zenginlesir. PGA’lar, deginilen mekanizmalarin katkisi ile GA’lara gore
daha hizli ve kaliteli ¢oziimler iretebilirler. PGA’lar bir biitiin halinde yayilma ve
cesitliligi korurken, alt GA’lar tekil olarak da yogunlagsmaci bir yol izlerler. PGA
icsel hibrit olarak adlandirilabilir. PGA akis semas1 Sekil 3.3’te verilmistir.

3.5 Boliim Ozeti

Ugiincii boliimde GA incelenmektedir. GA, meta-sezgisel optimizasyon, No Free
Lunch teorisi, GA ve PGA basliklar1 altinda ele alinmistir ve dordiincii boliimde yer

alan, hibrit paralel GA uygulamasi konusuna hazirlik yapilmistir.

Algoritma, kabaca belli bir problemi ¢ozmek veya belirli bir amaca ulagsmak igin
tasarlanan yol olarak tanimlanabilir. Matematikte ve bilgisayar biliminde bir isi
yapmak i¢in tanimlanan, bir baslangi¢ durumundan basladiginda, agik¢a belirlenmis

bir son durumunda sonlanan, sonlu islemler kiimesidir.

Meta—sezgisel algoritmalar, optimizasyon problemlerin ¢oziimiinde sezgisel
algoritmalara yol gosterici iist diizey genel arama stratejileri olarak tanimlanabilir.
Meta—sezgisel algoritmalar, problemin herhangi bir o6zelliginden yararlanmayan,
problem bagimsiz tekniklerdir ve makul hesaplama zamanlarinda iyi kalitede
¢oziimler elde etmeyi amaglar Coziim yollar1 bilinen problemlerde meta—sezgisel
algoritmalarin Kullanimi verimli degildir. Eger, arama uzay1 ¢ok biiyiik, problemin
karmasiklig1 yiiksek, problemin matematiksel olarak modellenmesi ve ¢oziimii ¢ok
zor ise, meta—sezgisel algoritmalar kullanilabilir. Miimkiinse tasarim, olurlu
alanlarda arama yapmak {izerine kurulmalidir. Miimkiin olan her durumda kesin
¢oziim algoritmalarmm giicii  kullanilmali, meta—sezgisel algoritmalar arama

uzaymda verimli bir sekilde dolagmak ve yeni ¢oziimler {iretmek i¢in kullanilmalidir.

NFL teoremi, higbir optimizasyon algoritmasinin, biitin  problemlere
uygulandiginda, diger algoritmalardan daha iyi performans gdsteremeyecegini
belirtmektedir. Diger yandan, yeni yapilan ¢alismalarda, Free Lunch’un var oldugu
ve oOptimizasyon algoritmalarmin, problem smiflarma gore eslestirildiginde

digerlerinden daha iyi performans gosterebilecegi bildirilmistir
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GA, tek ¢ozlimiin iyilestirilmesine yonelik ¢alisan yerel arama stratejilerinden farkl
olarak, ¢oziim toplulugunun iyilestirilmesine yonelik olarak c¢alisir. Bir baslangic
popiilasyonu olusturduktan sonra, yeni nesil liretmeye ve elde edilen sonuglari
degerlendirmeye yonelik operatorleri pes pese yiriitiir. Yeni nesil iiretildikten sonra,
en uygun ¢éziimler bir sonraki nesli olusturmak i¢in tutulurken, diger ucta kalan koti
coziimler elenirler. Uygunluk degeri, ¢oziimiin kalitesini 6lgmek i¢in kullanilir ve
genellikle ¢oziilecek optimizasyon probleminin ama¢ fonksiyonu iizerinden

hesaplanir.

PGA, GA’nin genis arama uzaylarinda uzun sliren ¢6ziim siiresini kisaltmak icin
kullanilir ve hem performans hem de ¢6ziim kalitesi agisindan kazanimlar
saglamaktadir. Paralel calisan tepe tirmanma algoritmalari, kendi aralarinda bilgi
paylasimmda bulunamazken, PGA’ya ait alt GA’lar secilen gecisgenlik
mekanizmasina bagli olarak ¢oziim paylasiminda bulunabilirler. Bdylece hem

cesitlendirme hem de yogunlasma siirecleri dengeli bir bicimde zenginlesir.

Ikinci bdliimde, KKPCP’ne yonelik ¢alismalar incelenmis, literatiir arastirmasindan
edinilen gozlemler ve bu gozlemleri dayanan algoritmik iyilestirme olanaklar1 ele
alimmistr. Bu boliimde, ikinci bolimde belirlenen algoritmik iyilestirmelerin
tastyicisi olarak kullanilacak olan GA optimizasyon teknigi {izerinde durulmus ve
dordiince boliimde ele alinan hibrit paralel genetik algoritma uygulamasina hazirlik
yapilmistir. Gelistirilen algoritma, uygulanmasi ve elde edilen sonuglar dordiincii

bolimde ele alinmaktadir.
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4. HIBRIiT PARALEL GENETIK ALGORITMA UYGULAMASI

Kaynak kisitli proje ¢izelgeleme, pratikte birgok uygulamayir modellemek igin
kullanilabilen genel bir cizelgeleme problemidir Amag, kaynak sinirlar1 olan bir

projenin aktivitelerini, se¢ilen amag¢ dogrultusunda optimize etmektir.

Literatiir arastrmasi1 ve c¢oziim algoritmalarinin incelenmesi sirasinda, asagida

deginilen alanlara yonelik iyilestirme olanaklar1 belirmistir.

e KKPC: tekrarsiz kromozom goOsterimi ile arama uzaymin verimli

kullanilmasi,

e GA: Erken yakmsama ve baskilama sonucu olusan c¢esitlilik kaybinin

engellenmesi,
e  GA: PGA destegi ile gesitlik artis1 ve arama uzayinin verimli kullanilmasi,
e GA: Hibrit SA destegi ile yerel iyiden kagis.

Gozlemlenen iyilestirme olanaklarindan yola c¢ikarak, asagidaki algoritmalar
yardimiyla s6z konusu giiglendirme ve desteklerle daha iyi ¢oziim degerleri

iiretebilecegi diistiniilmiistiir:
e (GA’ya yonelik olarak aktarilan tekrarsiz kromozom gii¢lendirmesi,
e KKPCP’ne yonelik olarak aktarilan tekrarsiz kromozom gii¢clendirmesi,
e Hibrit SA destegi,
e PGA destegi.

Doktora tezinde uygulanan gii¢lendirme ve desteklerin ardindaki ana fikir,

tekrarsizligin saglanmasi ve ¢esitlendirilmenin arttirilmasidir.

GA’ya yoOnelik olarak aktarilan tekrarsiz kromozom giiclendirmesi, diisen cesitlilik
ve hizli yakinsama problemlerine karst ¢6ziim olarak kullanilabilecek olan bir
mekanizmadir. Tekrarlanan kromozomlarin uzaklastirilmast ve yerlerine —¢esitliligi

saglamak tizere— yenilerinin konmasi esasina dayanmaktadir.
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KKPCP’ne yonelik olarak aktarilan tekrarsiz kromozom giiclendirmesi ise, farkl
goriinen ama ayni kaynak profilini lireten kromozomlarin elenmesi ve yerlerine

yenilerinin konulmasini saglamaktadir.

Hibrit SA destegi, yerel iyiden kagmak ve daha iyi ¢oziimler igerebilecek patikalara

sigramak i¢in kullanilmaktadir.

PGA destegi, GA’ya gore daha hizli sonuca ulagmak, daha kiigiik popiilasyonla
calismak, daha yiiksek ¢esitlilik saglamak ve daha yiiksek ¢oziim kalitesi elde etmek

amagclarina ulagsmak i¢in kullanilmaktadir.

Bu bolimde, KKPCP problemine uygulanmak iizere giiclendirilmis bir GA
yaklagimi ele alinmaktadir. Giiglendirme ihtiyacinin arkasindaki temel diisiince
bicimleri ve —giiclendirmeye yonelik olarak gelistirilen— ¢oziimler agiklanmas,

ardindan uygulama algoritmasi ayrmtili akis semasi tizerinden tanitilmistir.

4.1 Hibrit Paralel Genetik Algoritma Uygulamasina iliskin Kavramlar

Klasik GA bir ¢ok optimizasyon probleminin ¢éziimiinde basariyla uygulanabilir.
Eger probleme 6zgiin bir diizenleme goz ardi edilirse, clde edilen sonuglar yeteri
kadar iyi olmaktan uzak kalabilir. Bilinen basit ve etkili kurallar, probleme &zel
gosterim bigimleri, komsuluk yapilari,, arama uzay1 daraltma araclari, dikkatle
incelenmeli ve iyilestirme ¢alismasi yapilmalidir. GA yerel arama konusunda g¢ok
gec davranmaktadir. Bu ylizden yerel aramalarin GA’ya birakilmasi ¢6ziimii
olumsuz yonde etkilemektedir. Coziimde yol gosterici olabilecek araglar GA‘ya
eklenmelidir. Etkili bir yerel arama araci gelistirilmesi, yakinsama hizini artirmakta
ve daha kaliteli ¢oziimlere kisa siirede ulasilmasina yardimci olmaktadir. Yerel
arama basitce komsuluk yapilarinin taranmasi seklinde olabilir veya bagka bir

meta—sezgisel algoritma hibrit olarak eklenebilir.

GA’nin ilerleyen agamalarinda, bazi kromozomlar baskin hale gelmekte, popiilasyon
—mutasyon mekanizmasina ragmen— erken yakinsama gostererek cesitliligini
kaybetmektedir. GA yeniden baslatilmakta ve ¢6ziimiin yeni bir patikada
gerceklesmesi umulmaktadir. Tekrarlanan denemelerde ¢esitlilik kayboluyorsa
popiilasyonu artirmak bir ¢oziim olabilmektedir. Bu durumda islem hizi

yavaglayabilmektedir.
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GA’lar paralel olarak ¢alistirilabilirler. Boylece hem farkli patikalarda ¢oziim arama
cabasi ilerlemekte, hem de —bir haberlesme mekanizmasi kurularak— iyi ¢6ziim
bolgelerine yonelik bilgiler paylasilabilmektedir. Popiilasyon sayisinin ¢ok diisiik
tutuldugu Micro—GA’lar, paralel yap1 destegi ile dikkat ¢ekici bir performans artisi
gosterebilmektedirler.

GA parametrelerinin probleme yonelik olarak asir1 optimize edilmesi (overfitting)
konusunda dikkatli davranilmadir. Parametre optimizasyonu, devingen olmayan bir
veri setine yonelik 6grenme isleminde etkili olabilir. Eger veri devingense veya
farklilasiyorsa, her problem i¢in yeniden parametre optimizasyonu yapmak verimsiz
bir ¢aba haline doniisebilir. Basit ama etkili araglar gelistirilmesine zaman
ayrilmalidir.  Parametre optimizasyonu, kiiciik degisikliklerde kirilganlik
yaratmayacak ve genis araliklarda gegerli olabilecek sekilde yapilmali, optimizasyon

algoritmasi tarafindan heniiz goriilmemis veri setlerinde sinanmalidir.

4.2 Uygulamada Yararlanilan Giiclendirme ve Destekler

4.2.1 Tekrarsiz kromozom giiclendirmesi

GA’nin ¢alisma siiresi ilerledikce, basarili kromozomlar elde edilir ve en basarisiz
kromozomlar elenir. Ilerleyen asamalarda tiim kromozomlar, en basarili
kromozomlara benzemeye baslarlar. GA, benzerligi azaltmak ve arama uzaymda
farkli yerlere sigramak i¢in mutasyon mekanizmasini kullanir. Ancak problemin dar
bir alan sikismasi durumunda uygulanan mutasyon islemi yeni bir olurlu ¢6ziim
iiretemez ve etkisizlesir. Tekrarlanan kromozomlarin engellenmesi veya yerlerine
yenilerinin konulmasi, c¢esitliligin artmasina ve GA operatorlerinin yeni arama
bdlgelerine gegisine olanak saglar. Ayrica tekrarlanan veya cok benzer durumda olan
kromozomlar, kazang saglamayan ve birbirinin ayni olan basarim degerlerini lireten

amag fonksiyonun hesaplanmasi i¢in fazladan islemci yiikii olustururlar.

Popiilasyonunda tekrar edilen kromozomlarmm varligi GA’nin  ¢aligmasini
siirlandirir. Cesitlilik diiser, dar bir arama uzayinin smirlar1 digina ¢ikilamaz ve

yerel optimumdan kurtulmak olanaksiz hale gelebilir.
Tekrarlanan kromozomlar ii¢ bi¢imde olusabilirler:

e Baslangi¢ popiilasyonunun 6zensizligi,
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¢ Baskin kromozomlarin olusturdugu erken yakinsama,

e Farkli goriinen kromozomlarm, probleme 6zel olarak ayni ¢oziimii

gostermesi.

[k iki madde GA’ya &zgiidiir. Ugiincii madde ise probleme 6zgii olarak ortaya ¢ikar.
Asagida, ilk adimda genel olarak GA’ya, ikinci adimda probleme 6zel olan

giiclendirme konular1 ele alinmaktadir.

4.2.1.1 GA’ya ozel tekrarsiz kromozom giiclendirme

GA’ya 6zel gliglendirme igin Onerilen mekanizma, popiilasyonun tekillik agisindan
kontrol edilmesi, varsa tekrar eden kromozomlarin uzaklastirmasi ve yerlerine
yenilerinin  konulmas:  bigimindedir. Tekrar eden kromozomlar kolayca

bulunabilirler. Yerine koyma i¢in asagidaki se¢enekler kullanilabilir:
e Baslangic popiilasyonu hazirlama mekanizmasi,
e Rastgele olurlu bir ¢6ziim,
e Agiri mutasyona ugratma,
e Yeni bir patikaya girecek kadar geri ¢ekilme,

e Paralel ¢alisan diger islemlerden, arama uzaymin uzak bolgeleri igin 6rnek

alma,
e Diger ¢esitlendirme ¢aligmalari.

Asirt mutasyona ugratma: Cok fazla gen lizerinde rastgele degisiklik yapma, rastgele
secilen iki genin yerini ardisik olarak degistirme, rasgele secilen genlere asir1 yiiksek
veya diisiik degerler atama veya benzer yollarla yapilabilir. Popiilasyonun tekillik
acisindan kontrol edilmesi islemi, cesitliligin belli bir esigin altina inmesiyle veya
rastgele olarak tetiklenebilir. Cesitlilik, popiilasyonun ama¢ fonksiyon sonuglarmin
ortalamasinin, mevcut en iyi ¢oziime yaklagmasini izleyerek olgiilebilir. GA bir yerel
coziime takilabilir. Bu durumda cesitliligin 6l¢iimii de takilip kalir ve beklenen esigin
altma inemez. Cesitliligin rastgele tetiklenmesi bu takilmayr kirmak i¢in
kullanilabilir. Rastgele tetikleme, ¢6ziimlerinin yeteri kadar olgunlagsmasina izin
verecek kadar geg, uzun takilmalar1 engelleyecek kadar sik yapilmalidir. Tekrarl
kromozomlar az sayida ortaya ¢iksa bile, yapilan ¢esitlendirme girisimi 6zel bir yiik

yaratmaz. Sadece karsilastirmanimn diigiikk maliyeti ortaya ¢ikar. Bu yiizden rastgele

64



cesitlendirme tetikleme siklig1 i¢in hassas bir ayar gerekmez. Cogu kez 6nemli olan,
hassas bir ayar yerine ¢Oziim getiren mekanizmanin etkili varhigidir. PSPLIB
problemleri ¢oziimii swrasinda elde edilen GA’ya o6zel tekrarsiz kromozom

giiclendirme davranis1 Sekil 4.1°de goriilmektedir.

Siire 160 : : : : : : : : :

155 i
150 F En Koti Cozim i
145 §
140 Cesitlilik i

135

130 [

125 |

En Iyi C6ziim

120 1 1 1 1 1 1 1 1 1 .
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 GCevrim

Sekil 4.1 : GA’ya 6zel tekrarsiz kromozom giiclendirme.

Sekilde yukaridan asagiya dogru sirayla:
e Popiilasyonda yer alan en kotii ¢6ziim,
e (esitliligi 6lgen ortalama,
e Optimizasyon sirasinda olusan yakinsama (elde edilen en iyi ¢dziim)

degerleri goriilmektedir. Yatay eksen optimizasyondaki ilerlemeyi gosteren ¢evrim
sayisini, diisey eksen ise elde edilen ¢6ziim degerlerini gostermektedir. Ortadaki
egrinin  (gesitlilik Olgiisii) alttaki egriye yaklasmasi gesitliligin  azaldigini
gostermektedir. Cesitlilik kaybolunca GA’ya 6zel tekrarsiz kromozom gii¢lendirme
islemi devreye girmektedir. islem sonunda ¢esitlendirme yeniden artmakta ve

optimizasyon ¢esitlendirilmis popiilasyonla devam etmektedir.
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4.2.1.2 Probleme 6zel tekrarsiz kromozom giiclendirme

KKPCP’ne yonelik olarak aktarilan tekrarsiz kromozom giliglendirmesi ana fikri
Debels ve dig. (2006) tarafindan ortaya atilmistir. Ancak bu fikrin gelistirilmesine ve

uygulanmasina yonelik bir baska bir ¢alismaya rastlanmamaistir.

Ozellikle kombinatorial problemlerin kromozom gdsterimlerinde, farkli goriinen
kromozomlarm ayni ¢oziimii isaret etmesi miimkiindiir. KKPCP probleminde, farkl
goriinen kromozomlar tamamen ayni kaynak profiline sahip olabilirler. Aslinda
¢Ooziim wuzaymda ayni yer, tekrarli olarak isleme alinmaktadr Bu durumda
cesitlendirme diiser, islem yiikii artar. Sekil 2.6‘da verilen ¢izgeden olusturulan

rastgele anahtar listesi gosterimi asagida yer almaktadir.
L=[ 0,00 0,42 0,56 0,12 0,88 0,34 0,62 0,04 0,28 0,48 1,00 ]

Listenin tiim elemanlarmi sabit bir sayiya bolerek elde edilen yeni liste, ilk listeyle

ayni olan oncelik diizenini iretir.
L=[0,00 0,21 0,28 0,06 0,44 0,17 0,31 0,02 0,14 0,24 0,50 ]

Listedeki sayilar lizerinde olusacak kiiciik degisiklikler yeni bir listeyi tarif

etmeyebilir.
L=[ 0,000 0,211 0,284 0,063 0,449 0,174 0,313 0,026 0,146 0,242 0,501 ]
Coziim olarak asagidaki adimlar 6nerilebilir:
e Kromozomda yer alan bilgilere gore ¢izelgeleme yapilir.

e (o6ziim ES’a (Aktivite En Erken Baglama Zamani, Early Start) gore siralanir.
Eger iki aktivite ayn1 ES degerine sahip ise, aktivite numarasi ikinci siralama

anahtar1 olarak kullanilir.

e Bir Onceki adimda elde edilen aktivite listesi, birden baslayan ve toplam
aktivite sayisinda biten tekrarsiz tamsayilarla Oncelik anahtar1 gdsterimine

doniistiirikiir.
e C(Cizelgelemeye esas kromozom silinir ve yerine yeni siralama yerlestirilir.

L Ilistesine yukaridaki ¢6ziim uygulandiktan sonra elde edilen diizeltilmis liste

asagida verilmektedir.

L=[1 6 8 3 10 5 9 2 4 7 11]
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Diizeltilmis listede li¢iincii aktivitenin 8, dordiincii aktivitenin 3 Oncelik degerine

sahip oldugu goriilebilir.

Popiilasyon tabanli bir optimizasyon algoritmasinda, birbirinden farkli goriinen fakat
ayni Oncelik dizilimini isaret eden listeler (kromozomlar) iiremis olabilir. Probleme
0zel gliclendirme islemi, ayn1 sonucu iireten kromozomlarin farkli goriinmesini
engeller ve ayni goriinmesini saglar. Yerel arama algoritmalarinin etkinliginde
komsuluk yapist 6nemli bir rol oynar. Probleme 6zel gliglendirme islemi, farkli
seceneklermis gibi goriinen komsuluk dizilislerinin tekillenmesini saglayarak, daha
verimli bir arama uzay1 hazirlar. Gosterilen diizeltmenin yapilmasindan sonra, es
oncelik dizilimini gosteren listeler belirginlesir ve GA i¢in Onerilen giliclendirme

islemi, tekrar eden kromozomlar1 uzaklastirip gesitlendirmeyi tazeler.

4.2.2 Paralel genetik algoritma destegi

GA rastgelelik barindiran yapist nedeniyle her calistirmada farkli patikalarda
ilerleyebilir. Bir ¢alistirmada ¢oziimden ¢ok uzaktayken takilip kalabilir, bagka bir
calistirmada hizli bir sekilde en iyi degere yaklasabilir. Uzun siiren ve yeni ¢ozlimler
iiretmeyen bir patikanin sonuna dogru benzerlik artar ve ¢esitlilik diiser. Ayrica GA
yerel arama i¢in yavas davranir. PGA kullanim1 bu tip sorunlara bir ¢6ziim olabilir.
Paralel olarak ¢alisan GA’lar, birbirlerinden farkh patikada ilerleyebilirler. PGA’dan
bazilar1 takilma gdsterirken, digerleri daha iyi ¢dziimler iiretebilirler. Ozellikle kiigiik
popiilasyona sahip alt GA’lar, bir yerel arama araci olarak c¢alisip kendi yollar1
iizerindeki yerel iyiye hizlica ulasabilirler. yi ¢dziimlere ulasan alt GA’lar diger
GA’larla haberleserek 1iyi c¢oOziimler igeren kromozomlarla eslesme olanagi
saglayabilirler. GA’lardan biri erken yakinsama gostererek gesitliligini kaybederken,
diger GA’lardan gelen kromozomlarla gesitlenip yeni ¢oziimlere aday olabilir. Alt
GA’daki igsel farklilik, gegiskenlik mekanizmalariyla, diger GA’lara aktarilir.
Tekrarsiz kromozom gliglendirmesi ve PGA destegi, c¢esitliligin korunmasina ve

yakmsamanim hizlanmasina olanak saglayabilir.

4.2.3 Hibrit algoritma destegi

Yerel optimumdan kacis ve cesitlendirme destegi icin SA’dan 6diing alinan “kiigiik
bir olasilikla daha kotiiyii kabul etme” yaklagimi kullanilmistir. Caprazlama
adiminda elde edilen yeni kromozom, kendisini iireten kromozomlardan kotii ise,

kiiciikk bir olasilikla popiilasyona katilma sansit bulabilir. PSPLIB problemleri
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¢oziimii sirasinda elde edilen Hibrit SA destegi davranigi Sekil 4.2°de goriilmektedir.

Sekilde yukaridan asagiya dogru sirayla:
e Popiilasyonda yer alan en kotii ¢ozliim,
o (Cesitliligi 6lgen ortalama,
e Optimizasyon sirasinda olusan yakinsama (elde edilen en iyi ¢oziim)

degerleri goriilmektedir. Yatay eksen optimizasyondaki ilerlemeyi gosteren ¢evrim

sayisini, diisey eksen ise elde edilen ¢oziim degerlerini gostermektedir.

Sire 155 T T

150 [ 7

145 Cesitlilik .

140 [ 4

135 En K&t Coziim 1

130 [

125

En Iyi Coziim

120 ' ' ,
0 50 100 150 Cevrim

Sekil 4.2 : Cesitlendirmede hibrit SA destegi.

Ortadaki egrinin (gesitlilik Olgiisii) alttaki egriye yaklasmasi c¢esitliligin azaldigmni
gostermektedir. Kotii ¢oziimlerin kabul edilmesi olasilig1 gerceklestiginde hibrit SA
destegi devreye girmektedir. Optimizasyon iglemi, yerel iyiden geri ¢ekilme islemi
sonrasinda —daha iyi bir ¢6ziime ulasacak patikaya girme beklentisiyle— devam

etmektedir.

4.3 Uygulamada Kullamlan Algoritma

Uygulamada kullanilan algoritmaya iliskin olarak sirasiyla:

e Uygulama ortami ortaya konmakta,

68



e Uygulama algoritmasinin ana hatlarina bakis atilmakta,
e Uygulama algoritmasinin akis semasi agiklanmaktadir.

e Uygulama algoritmasmin smnanmasi son adim olarak ele alinmaktadir.

4.3.1 Uygulama ortam

Uygulama HP Z420 is istasyonu iizerinde hazirlanmis ve calistirilmistr. Is
istasyonlar1 diger masatistii bilgisayarlara oranla yiiksek islem yiikleri altinda uzun
siireler hatasiz ve kesintisiz galisabilmektedir. Is istasyonu konfigiirasyonu Cizelge

4.1°de goriilmektedir.

Cizelge 4.1 : HP Z420 1s istasyonu konfigiirasyonu

Model HP 7420 s istasyonu

PS / Cipset 600W/ Intel C602, Sivi Sogutma

Islemci Intel Xeon E5-1650 (6 Core) (3.20GHz, 12MB, 1600MHz)
RAM 32GB (4x8GB) DDR3 ECC 1600MHz

Ekran Karti nVidia Quadro K600 (2GB, Profesyonel 3D)

Sistem Diski 256GB SATA 3 SSD

Depolama Diski 2x2TB (7.200rpm) SATA 3 HDD

Optik Siiriicti 16x DVD+/-RW

Isletim Sistemi Windows 7 Pro 64bit

Monitor HP 24" ZR2440w

Yazilim MATLAB uygulama ortaminda gelistirilmistir. MATLAB’in 6zellikleri,
diger uygulama araglarindan farklari, avantajlar1 ve dezavantajlar1 asagida

aciklanmaktadir (Mathworks, 2019).

69




MATLAB, arastrma ve miihendislik alanlarinda karsilasilan problemlere pratik,
tutarli, giivenilir, kolay kontrol edilebilir ve hizli sonuglar sunmakta ve tiim diinyada

endiistri, devlet ve akademik kurumlarda yaygin olarak kullanilmaktadir.

MATLAB’m kullanim alanlar1 sunlardir:

. Matematik ve hesaplama islemleri,

. Algoritma gelistirme,

. Modelleme, simiilasyon ve prototip iliretme,
. Veri analizi ve gorsel sunumu,

. Bilimsel ve mithendislik grafikleri,

. Uygulama gelistirme.

MATLAB hesaplama isleri i¢in ¢ok popiiler bir iist seviye dildir. Diger popiiler
dillere gére kullanimi ¢ok daha kolaydir. MATLAB, algoritmalarin ve uygulamalarin
hizli bir sekilde gelistirilmesini ve analizini saglayan iist diizey bir programlama dili
ve gelistirme araglar1 seti sunmaktadir. MATLAB dili, bilimsel ve miihendislik
problemlerini ¢6zmek igin gerekli olan vektor ve matris islemlerini igermektedir. S6z
konusu islemler, hem yazilim gelistirmeyi hem de yiiriitmeyi kolaylastirmaktadir.
MATLAB dili ile algoritmalar1 geleneksel dillere gore daha hizli programlamak ve
gelistirmek miimkiindiir. Ciinkii degiskenleri bildirmek, veri tiirlerini belirlemek ve
bellek atama gibi diisiik seviyeli gérevler otomatik olarak yapilabilmektedir. Bir¢ok
durumda, MATLAB 'for' dongiilerine olan ihtiyac1 ortadan kaldirmaktadir. Sonug
olarak, bir MATLAB kodu satir1, genellikle birka¢ C veya C++ kodunun satirinin
yerini almaktadir. MATLAB Kkiitiiphanesinde gelen hazir fonksiyonlar, tek satirlik
parametreler ¢agirisi ile sayfalarca C, C++ koduna karsilik gelen islemi giivenilir ve
hizli bir sekilde yerine getirebilmektedir. Ayni zamanda, MATLAB, aritmetik
operatorler, kontrol akisi, veri yapilari, veri tipleri, nesne yonelimli programlama ve
hata ayiklama gibi geleneksel programlama dillerinin tiim 6zelliklerini sunmaktadir.
MATLAB, komutlar1 veya komut gruplarini, derleme olmadan tek tek
calistirilmasma ve en uygun ¢oziimii elde etmek igin yiiriitmenin tekrarlanmasina
olanak tanmimaktadir. MATLAB, karmasik vektor ve matris hesaplamalarini hizlica
gerceklestirmek  igin, islemciye Ozel optimize edilmis kiitiiphanelerini

kullanmaktadir. MATLAB, algoritmalar: etkili bir sekilde gelistirmeye yardime1 olan
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araclar icermektedir. MATLAB fonksiyonlarmi kullanarak grafiksel kullanict
araylizleri olusturulabilmektedir. MATLAB platformu veri dosyalarina, diger
uygulamalara, veritabanlarina ve harici cihazlara verimli erisim saglayabilmektedir.
Microsoft Excel, ASCII metin dosyalari, ikili dosyalar, goriintii, ses ve video
dosyalari, HDF, HDF5 dosyalar1 gibi g¢esitli formatlarda depolanan verileri
okuyabilmektedir. Diisiik seviye giris ¢ikis islevleri yapilabilmektedir. ODBC/JDBC
veritabanlarma erisim saglanabilmektedir. MATLAB, GIF, JPEG, BMP, EPS, TIFF,
PNG, HDF, AVI ve PCX gibi bilinen tiim veri dosyas1 ve grafik formatlariyla
uyumludur. Sonu¢ olarak, MATLAB grafik dosyalarmi Microsoft Word ve
Microsoft PowerPoint veya masaiistii yaymcilik yazilimi gibi diger uygulamalara
aktarmak miimkiindiir. Disa aktarmadan Once, yaym Ozelliklerine uymak ig¢in
gereken tiim tasarim ayrintilarini, yazi tiplerini, ¢izgi kalinligmi, stil sablonlar1
olusturmak miimkiindiir. MATLAB, yaygm olarak kullanilan islemlerin ¢ogunu
destekleyen matematiksel, istatistiksel ve miihendislik araglar1 icermektedir. Ek
olarak, MATLAB, c¢alismalar1 belgelemek ve paylasmak icin bir dizi islev
icermektedir., MATLAB kodu diger diller ve wuygulamalar ile entegre
edilebilmektedir. Gelistirilen algoritmalar ve MATLAB uygulamalari, 6zerk
programlar veya yazilim modilleri olarak dagitilabilmektedir. MATLAB,
uygulamalarin C, C++, FORTRAN, COM nesneleri ve Java ile entegre edilmesini
saglayan fonksiyonlar sunmaktadir. DLL'ler, Java simiflar1 ve ActiveX denetimleri
cagirilabilmektedir. Ayrica MATLAB kodlar1 C, C++ veya FORTRAN kodlarindan
cagrilabilmektedir. MATLAB'da olusturulan kodlar diger MATLAB kullanicilarma
veya MATLAB derleyicisini kullanarak olusturulan bagimsiz uygulamalar olarak
MATLAB sahibi olmayan kullanicilara dagitilabilmektedir. Son kullanicilara yonelik
olarak diger dillerle gelistirecek programlar, MATLAB kullanarak hazirlanan
prototipleri izleyerek gelistirilebilmekte ve sianabilmektedir. EK olarak, COM veya
Microsoft Excel'den c¢agrilabilecek yazilim modiilleri hazirlanabilmektedir.
MATLAB, veri yapilari, fonksiyonlar, akis kontrolleri, giris ¢ikislarinin yonetimi ve
nesne yonelimli programlama olanaklar ile iist diizey bir programlama dili olarak

kullanilabilmektedir (Lopez, 2014).

MATLAB, algoritmalar1 kodlamak, gelistirmek, sinamak ve raporlamak i¢in hizli
iretim yapmaya olanak saglayan bir ortam sunmaktadir. Yorumlayict olarak

caligmasi sayesinde, her adim hizlica anlasilabilmekte ve izlenebilmektedir. Sahip
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oldugu genis fonksiyon kiitiiphanesi, ¢ok sik kullanilan kodlarin yeniden yazilmasi
ve test edilmesi yiikiinii ortadan kaldirmakta ve dogrudan algoritmaya yonelik
caligmanin yapilmasini saglamaktadir. Ayrica vektorel kullanim olanagi kodlamay1

kisaltmaktadir. MATLAB ¢ok iyi diizeyde dokiimante edilmistir.

Insan saghigina yonelik yasam kritik uygulamalarin, ¢ok kullanicili uygulamalarmn ve
yiikksek hiz gerektiren uygulamalarm MATLAB’la gelistirilmesi uygun degildir.
Ancak bu uygulamalarin algoritmalar1 ve prototipleri MATLAB’la hizlica
gelistirilebilmektedir.

Diger sayisal hesaplama dilleri segenekleri, Python, R, Julia olarak siralanabilir.
Python ve R dilleri de MATLAB gibi yorumlayici olarak ¢caligmaktadirlar. Julia yeni
ve gelismekte olan bir dildir. Heniiz dokiimantasyonu ve alt kitapliklar1 tam olarak
gelismemistir. Ancak modern ve derlenebilen bir dil 6zelligi tasimaktadir, kolay
kodlanabilir ve son derece hizli caligmaktadir. R’ bazi alt kitaplklari 1y1 bir
dokiimantasyona sahip degildir. R, baz1 test problemlerinde diger dillere gore daha
yavas olarak goriilmektedir. Python gii¢lii, kararl ve iyi doklimente edilmis bir dildir
ve R gibi yaygm olarak kullanmilmaktadwr. Python, R, Julia ficretsiz olarak
kullanilabilmektedir. MATLAB lisans ticretleri kullanilacak kitapliklara bagli olarak
degisiklik gostermektedir (Danielsson ve Fan, 2018).

MATLAB, Python ve R yaygin olarak kullanilmaktadir. Julia gittik¢e artan bir
kullanic1 sayisina sahiptir. Hesaplamali dillerin se¢iminde, ge¢mis kullanim
aliskanliklari, kurum kiltiirii, lisans {icreti, algoritma gelistirilen alandaki alt
kitapliklarin 6zellikleri ve dokiimantasyon diizeyi kriterleri karar vermeye yardimci
olabilmektedir.

4.3.2 Uygulama algoritmasiin ana hatlan

GA hakkindaki tanimlamalar Bolim 3.3’te ayrintili  olarak incelenmis
bulunmaktadir. Uygulama algoritmas1 asagida verilen basliklar altinda

aciklanmaktadir:
e Baslangic popiilasyonu,
e Amagc fonksiyon,
e Ureme,

e Mutasyon,
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e Yerlestirme,
e Durdurma.
Baslangi¢ Popiilasyonu:

Tekrarsiz kromozom gliclendirmesi ve PGA destegi, kiiciik popiilasyonlarda bile
hizli bir yakinsama saglamaktadir. Popiilasyon kii¢iikse, yerel aramaya daha ¢ok
zaman ayrilabilir. Baslangic olarak az kromozomlu PGA c¢alistirilmig, en iyi
sonuglara yeterli yakmsama saglanamiyorsa kromozom sayist ve PGA sayisi
artirtlmigtir. Baslangic popiilasyonu —tekrarsizlik kontrolii yapilarak— rastgele

sayilarla hazirlanmistir.
Amag¢ Fonksiyon:

Problemin temsilinde seri ¢izelgeleme ve rastgele anahtar gosterimi kullanilmistir.
Kromozomda verilen oncelik sirasina gore baslatilan aktivitelerin, kaynak kisitlari
altinda cizelgelenmesi sonucu elde edilen en erken proje tamamlanma zamani, o

kromozom i¢in amag fonksiyon degeri olarak anilir.
Ureme:

GA havuzundaki her kromozom sirayla taranir. Swrasi gelen kromozom igin,
oncelikle kendi popiilasyon havuzundan veya, —diisiik bir olasilikla— paralel ¢alisan
diger GA kromozom havuzlarindan bir es kromozom segilir. Caprazlama olasiligi
iistiinde kalan genler birinci kromozomdan, altinda kalan genler ikinci kromozomdan
almarak ve yeni bir kromozom olusturulur. Uremede elde edilen yeni kromozoma

yerel arama islemi uygulanir.
Mutasyon:

Klasik GA’da kullanilan basit mutasyon mekanizmasi devre dis1 birakilmis, yerine
tekrarsiz kromozom giiclendirmesi konmustur. Gii¢lendirme, ¢esitlenmenin diismesi
veya diisiik bir olasihigin ortaya ¢ikmasi durumunda tetiklenir. Hybrid SA katkisi

mutasyona destek vermektedir.
Yerlestirme:

Yerel arama sonucu elde edilen kromozomun hesaplanan amag¢ fonksiyon degeri,
birinci veya ikinci iretici kromozomdan iyi ise, en kotii degere sahip {iretici

kromozom uzaklastirilir ve yerine yeni iretilen kromozom yerlestirilir. Yeni
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kromozom her iki kromozomdan da kotii degere sahipse, kiigiik bir olasilikla kot

degere sahip iiretici kromozomun yerine yerlestirilir.

Durdurma:

Verilen g¢evrim sayisina veya istenen amag¢ fonksiyon degerine ulasilinca durma
gercgeklesir.

4.3.3 Uygulama algoritmasinin akis semasi iizerinden agiklanmasi

GA ve PGA temel kavramlar1 Bolim 3.3’de ve Bolim 3.4°de ele alinmustir.
KKPCP’de tekrarsiz kromozom destekli paralel genetik algoritma akis semas1 Sekil
4.3’te verilmistir. Akig semasinda {i¢ ayr1 boliim goriilmektedir. Solda yer alan ve gri
renkle vurgulanmis olan bolim ana blok, diger bolim ise PGA blogu olarak
adlandirilmaktadir. PGA blogu kendi igerisinde paralel olarak calisacak GA

bloklarini barindirir.

Akis semasina yonelik olarak verilen giris bilgileri, asagida verilen kirilim yapisinda

incelenmektedir.
1. Ana blok
1.1. Baslama
1.2. Baslangi¢ popiilasyonun olusturulmasi
1.3. Ana dongi
1.3.1. PGA blogu 22
1.4. Bitis

Ana blok, baglangi¢ popiilasyonun olusturulmasi ile baslar, Yinelemeli islemleri
yiiriiten dongii ile devam eder ve dongii sonunda durur. Her dongiide PGA blogu

cagirilir.
2. PGA blogu
2.1. PGA ybneticisi
2.1.1. GA blogu -3
2.2. En iyi sonucun gosterimi

2.3. GA’ya ozel tekrarsiz kromozom gii¢lendirme
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PGA blogu ii¢ alt islemi ¢agirir. Birinci adimda PGA yoneticisi ¢alistirilir. PGA
yoneticisi paralel ¢alisma kuyrugunda bekleyen GA’lar1 sirayla calistirir. Ikinci
adimda en iyi sonug gosterilir ve liclincli adimda tekrarsiz kromozom giiglendirme

islemi gerceklestirilir.
3. GABlogu
3.1. Kromozom seg¢imi
3.2. Caprazlama
3.3. Yerel arama
3.4. Probleme 0zel tekrarsiz kromozom giiglendirme
3.5. Hibrit SA destekli kromozom kabulii
3.6. Yerlestirme

GA blogu, kromozom se¢imi islemiyle baslar. Segilen kromozomlara ¢aprazlama
islemi uygulanir. Caprazlama isleminden elde edilen yeni kromozom iizerinde —daha
iyi bir sonu¢ elde etme umuduyla— yerel arama gergeklestirilir. Elde edilen en iyi
sonucu tastyan kromozom iizerinde tekrarsiz kromozom gliclendirmesi islemi
uygulanir. Coziim, hibrit SA destekli kromozom kabulii islemi tarafindan
onaylanirsa, yerlestirme islemi tarafindan popiilasyonda uygun pozisyona

konumlanur.
Baslangic¢ popiilasyonun olusturulmasi:

GA temel kavramlar1 ve popiilasyon konusu Boliim 3.3’te ele alinmistir. Burada
baslangi¢ popiilasyonu olusturulmasi sirasinda kullanilan tekrarsizlik kontrolii iglemi

aciklanmaktadir.

Baslangic popiilasyonu rastgele sayilarla hazirlanir. Elde edilen kromozomlarin
birbirlerine yakin olmast durumu —optimizasyon baslamadan— cesitliligin diisiik
olmasina yol acar. Baslangi¢ popiilasyonu cesitliligini korumak i¢in, kromozomlarin
benzerlik durumu 6lgiilmeli ve eger benzerlik yiiksekse o kromozom popiilasyona
eklenememelidir. Bu uygulamada, benzerlik 6l¢iimii i¢in bir kromozom {izerindeki
genin igerigi, diger kromozomda ayni pozisyondaki genin icerigi ile karsilastirilir.
Eger karsilikli olarak iki genin igerigi ayni ise sayac¢ bir artirilir. Bu islem

kromozomdaki tiim genler igin yapilir. Islem sonunda elde edilen sayag¢ degeri,
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kromozom uzunluguna boliinerek yiizde cinsinden benzerlik degeri olarak kullanilir.

Benzerlik fonksiyonu pseudo kodu Algoritma 1°de verilmistir.

Basla

Baslangic
populasyonu
olugtur

L\

Ana Déngd i=1,n

Dur

ANA BLOK

GA icin tekrarsiz
kromozom
gliclendirmesi

En iyi sonucu

iglem mi ?

EVET

Son
Yerlestirme kromozom
mu?

Hibrit SA destekli

KKPCF icin tekrarsiz

kromozom
olasilikh kabul giiglendirmesi
Caprazlama Yerel arama
Eg kromozomu Es kromozomu
iceriden sec disandan sec
HAYIR EVET

si Diger PGA
dan seg ?

Siradaki kromozomu
sec k=1L
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Sekil 4.3 : Uygulama akis semast.
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Algoritma 1: Benzerlik

function Benzerlik = (crmz1, crmz2, kromozom uzunlugu )

sayac =0,
for i=1: kromozom uzunlugu
if crmz1(i) == crmz2(i)
sayac = saya¢ + 1 ;

end
end
Benzerlik = sayag / kromozom uzunlugu
end

Algoritma, popiilasyona eklenmek {izere olan her yeni kromozomu, popiilasyondaki
diger kromozomlarla karsilastirmak i¢in kullanilir. Eger benzerlik secilen esik
degerinden diisiikse ekleme gerceklesir, degil ise, rastgele yeni bir kromozom iiretilir
ve benzerlik kontrolii yapilir. Esik degerinin ¢ok kiiciik secilmesi benzer
kromozomlarm olugma olasiligini artirirken, cok biiyiik secilmesi benzemezlige
zorlar. Eger baslangi¢ popiilasyon biiyiikse ve asir1 benzemezlik zorlamasi yapilirsa,
popiilasyonu doldurmak olanaksiz hale gelebilir. Popiilasyonda yer alan kromozom

sayis1 artikca benzerlik zorlamasi azaltilmalidir.
PGA Yoneticisi:

PGA’y1 olusturan GA’larin bellekteki pozisyonlanmasi Sekil 4.4’de verilmistir. PGA
yoneticisi paralel ¢alisma kuyrugunda bekleyen GA’lari sirayla ¢alistirir. Her GA
bagimsiz olarak yiiriitiiliir ve kendi arama uzay1 igerisinde etkilidir. PGA yoneticisi
siras1 gelen GA’nin bellek pozisyonlamasini yapar ve c¢alistirir. GA’mn bir ¢evrimlik

calismas1 tamamlandiktan sonra siradaki GA aktif hale gelir.

GA 1

GA 2

GA3

© 0O

Sekil 4.4 : PGA— GA bellek pozisyonlart.



Son GA tamamlaninca PGA yoneticisinin o c¢evrimdeki gorevi biter ve PGA

blogunda bir sonraki adimda yer alan isleme —€n iyi sonucun gosterimi— sira gelir.
En iyi sonucun gosterimi:

Uzun siiren optimizasyon islemlerinde, elde edilen sonuglarin izlenmesi i¢in, her
dongii sonunda ele edilen en iyi degerin, kullanici ara yiiziine gosterilmesi,
ilerlemenin izlenmesini kolaylastirmaktadir. Heniiz tiim dongiiler tamamlanmamis
olsa bile, en iyi degere ulasilmis olabilir. Bu durumda uygulama beklemeksizin
durdurulabilir. En iyi sonucun kullanict ara yilizinde gosterimi Sekil 4.1°de

verilmistir.
GA’ya ozel tekrarsiz kromozom giiclendirme:

GA’ya 6zel tekrarsiz kromozom gii¢clendirmesi Bolim 4.2.1.1'de kavramsal olarak
aciklanmigtir. Bu bolimde c¢esitliligin  Olciilmesi, tekrar eden kromozomlarin
bulunmasi ve yeni kromozomlarm yerine konmasi agiklanmaktadir. Popiilasyonun
tekillik agisindan kontrol edilmesi islemi, ¢esitliligin belli bir esigin altina inmesiyle
veya rastgele olarak tetiklenebilir. Cesitlilik, popililasyonun ama¢ fonksiyon
sonuglarmin ortalamasimin, mevcut en iyi ¢6ziime yaklagmasini izleyerek dl¢iilebilir.
Cesitlilik baslatma fonksiyonu pseudo kodu Algoritma 2’de verilmektedir. Eger
cesitlik diismiisse fonksiyon 1 degerini dondiirtir. Bu durumda popiilasyonda yer alan

tiim kromozomlar i¢in tekillik kontrolii yapilir.

Algoritma 2: Cesitlilik baslatma fonksiyonu

function Cesitlilik _baslat = (rand_esik, z_ort, z_min)

cesitlilik =0 ;

if rand < rand_esik
Cesitlilik_baslat =1 ;
return;

end

if z_ort ==z _min
Cesitlilik_baslat =1 ;
return;

end

end

Elit kromozomlarmn kaybolmamasi igin tiim popiilasyon en iyi basarim degerinden en
kotii basarim degerine gore siralanir. En iyi basarim degerine sahip kromozomdan
baslanarak tekillik kontrolii yiiriitiiliir. Her durumda tekillik kontrolii i¢in ilk se¢ilen

kromozom, ikinci kromozomdan daha yiiksek (ya da esit) basarim degerine sahiptir.
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Eger ikinci kromozom birinci kromozomun aynisi (benzerlik=1) ise veya birinci
kromozoma verilen esik degerinden daha fazla benziyorsa (6rnegin: benzerlik>0.9)
popiilasyondan uzaklastirilir. Uzaklagtirilan kromozomun yerine ¢esitlendirmeyi
saglayacak yeni bir kromozom konur. Pseudo kodu Algoritma 3’te verilen yeni
kromozom iiretim mekanizmasi i¢in olasi se¢enekler, Bolim 4.2.1°de kavramsal

olarak agiklanmis ve siralanmaistir.

Algoritma 3: Kromozom_degistir

function Kromozom_degistir(pop, j)

vl =rand;
if vl <0.25

pop(j)= Yonteml(pop(j)) ;
elseif v1 < 0.50

pop(j)= Yontem2(pop(j)) ;
elseif vl < 0.75

pop(j)= Yontem3(pop(j)) ;
elseif vl < 1.00

pop(j)= Yontem4(pop(j)) ;
end
end

GA’ya 0zel tekrarsiz kromozom giiglendirmesi islemlerin pseudo kodu Algoritma

4’te verilmistir.
GA blogunda yer alan islemler asagida sirasiyla incelenmektedir
Kromozom secimi:

GA havuzundaki her kromozom sirayla taranir. Swrasi gelen kromozom igin,
oncelikle kendi popiilasyon havuzundan veya, —diisiik bir olasilikla— paralel ¢alisan
diger GA kromozom havuzlarindan bir es kromozom seg¢ilir. Eger es kromozomun
paralel calisan GA’lardan se¢im olasig1 sifira yaklasirsa, diger GA’larla haberlesme
zayiflar ve yiriitiilmekte olan GA kendi kromozom havuzundan beslenir. Diger
taraftan olasilik bire yaklasirsa, es kromozom ¢ogunlukla tiim GA’larmn olusturdugu
kromozom havuzundan segilir. Olasilign sifira yaklagmasi, tizerinde caligilan GA’y1
yalnizlagtirirken, bire yaklasmasi kimliksizlestirir. Kromozom sec¢imi pseudo kodu

Algoritma 5’te verilmistir.
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Algoritma 4: GA’ya 6zel tekrarsiz kromozom gii¢lendirmesi

function GaTgk = (rand_esik, z_ort, z_min, pop)

if Cesitlilik baslat() == [* Algoritma 2
return

end

populasyon_adet = size(pop,1) ;

kromozom uzunlugu = size(pop,2) ;

for i =1, populasyon_adet —1
crmzl = pop(i) ;

for j = i+1 to populasyon_adet
crmz2 = pop(j) ;
vl= Benzerlik (crmz1, crmz2, kromozom_uzunlugu ) ; /* Algoritma 1

if v1> benzerlik_esik
Kromozom_degistir(pop,j) ; /* Algoritma 3
end
end
end
end

Algoritma 5: Kromozom Se¢imi

function Kromozom_Secimi(crmzl, crmz2) = (pop_GA, pop_Out, rand_esik )
pop_GA adet =size(pop_GA,1) ;
fori=1, pop_GA adet -1
crmzl = pop_GA(i) ;
if rand < rand_esik
crmz2 < pop_Out ;

else
crmz2 < pop_GA;
end
end
end
Caprazlama:

Belirlenen ¢aprazlama olasilig: tistiinde kalan genler birinci kromozomdan, altinda
kalan genler ikinci kromozomdan almarak yeni bir kromozom olusturulur.
Caprazlama oram1 0,50’nin altinda kalacak sekilde rastgele sec¢ilmektedir. 0,5
durumunda her iki kromozom, yeni iiretilen kromozoma esit agirlikli olarak yansir.

0,5’ten kiiclik degerlerde birinci kromozom baskinlik kazanir. 0,5’ten biiylik degerler
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ikinci kromozomun baskinlig1 artiracaktir. Ancak sira birinci kromozomdadir. Sirasi
geldiginde —simdi ikinci durumda olan kromozom- birinci durumda olacak ve kendi
baskmligmi yansitacaktir. Boylece iist st 0,5 olarak belirir. Ornegin 0,22 olarak

secilen olasilik degeri i¢in ¢aprazlama islemi Sekil 4.5°te verilmistir.

0,22 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11
Olasithk [0,28 |0,13 |0,45 |0,39 |0,46 |0,21 |0,87 |0,18 |0,97 |0,76 |0,97
crmzl 0,22 |0,17 10,22 10,92 |0,26 |0,11 |0,19 |0,30 |0,28 |0,74 |0,36
crmz2 0,29 10,14 10,24 10,46 |0,74 |0,90 |0,33 |0,50 |0,69 |0,43 |0,14
crmzYeni|0,22 |0,14 |0,22 |0,92 |0,26 |0,90 |0,19 |0,50 |0,28 |0,74 10,36

Sekil 4.5 : Caprazlama.

Caprazlama islemi pseudo kodu Algoritma 6’da verilmistir.

Algoritma 6: Caprazlama

function Caprazlama(crmzYeni) = (crmz1, crmz2, rand_esik )
kromozom_uzunlugu = size(crmzl,2) ;

for i =1, kromozom uzunlugu
if rand <rand_esik
crmzYeni(i) = crmz2(i) ;

else
crmzYeni(i) = crmz1(i) ;
end
end
end
Yerel arama:

Yerel arama: ilerleyen bir optimizasyon siirecinde elde edilen son olurlu iyi
¢Ozliimiimiin yakin ¢evresinin, daha iyi bir ¢6ziim i¢in arastirilmasidir. Optimizasyon
algoritmas1 arama uzaymda baska bir bolgeye sigramadan 6nce yapilan yerel arama
islemi, ¢ok yakinda bulunabilecek daha iyi bir ¢6zlimiin yakalanmasini saglayabilir.
Arama, genellikle mevcut komsuluk yapist {lizerinde kiiclik hareketlerle
gerceklestirilir Kromozom iizerinde yapilan degisiklikten sonra, degisikligin ortaya
cikarttig1 farkliligin etkisini 6lgmek i¢in, amag fonksiyon hesaplamasi yapilir. Amag
fonksiyon hesaplamasi yiiksek maliyetlidir. Maliyeti azaltmak i¢in yerel arama
yogunlugu diisiiriilebilir. Yerel arama cogunlukla probleme ve komsuluk yapisina

0zel olarak gelistirilir. Kromozom {iizerinden segilen bir veya birka¢ gen iizerinde
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degisiklikler

verilmektedir:

yapmak

e Bagka pozisyona yerlestirme,

e Bir baska genle karsilikli olarak yer degistirme

e Rastgele bir deger atama

e Agsirideger atama.

icin kullanilabilecek yaklagimlardan bazilar1

asagida

Baska pozisyona yerlestirme: Bir pozisyonda bulunan deger, bagka bir pozisyona

yerlestirilir. Sekil 4.6°da 3. pozisyonda yer alan deger, 9. pozisyona yerlestirilmistir.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11
crmzl 0,22 |0,17 [0,46 (0,92 |0,26 |0,11 |0,19 |0,30 |0,28 |0,74 |0,36
crmzYeni |0,22 |0,17 |0,92 |0,26 |0,11 |0,19 |0,30 |0,46 /0,28 |0,74 10,36

Sekil 4.6 : Yerel arama: Baska pozisyona yerlestirme.

Bir baska genle karsilikly olarak yer degistirme: 1ki farkli pozisyonda bulunan deger,

karsilikli olarak yer degistirirler. Sekil 4.7°de 3. pozisyonda ve 8. pozisyonda yer

alan degerler karsilikli olarak degistirilmistir.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11
crmzl 0,22 |0,17 |0,46 10,92 |0,26 |0,11 |0,19 |0,30 |0,28 [0,74 |0,36
crmzYeni |0,22 |0,17 10,30 |0,92 |0,26 |0,11 |0,19 |0,46 |0,28 |0,74 |0,36

Sekil 4.7 : Yerel arama: Bir baska genle karsilikli olarak yer degistirme.

Rastgele bir deger atama: Bir pozisyonda bulunan deger silinir ve yerine rastgele bir

deger atanir. Yeni atanan deger, mevut degerlerin alt ve iist sinirlarmin iginde

olmalidir Sekil 4.8’de 3. pozisyona rastgele bir deger atanmustir.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11
crmzl 0,22 |0,17 |0,46 |0,92 |0,26 (0,11 |0,19 |0,30 |0,28 |0,74 |0,36
crmzYeni |0,22 0,17 |0,71 |0,92 (0,26 |0,11 |0,19 |0,30 |0,28 |0,74 |0,36

Sekil 4.8 : Yerel arama: Rastgele bir deger atama.

Asirt deger atama: Bir pozisyonda bulunan deger silinir ve yerine asir1 deger atanir.

Yeni atanan deger, mevut degerlerin alt ve {ist sinirlarinin disinda olmalidir. Sekil

4.9’da 3. pozisyona asir1 deger atanmustir.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11
crmzl 0,22 |0,17 |0,46 (0,92 |0,26 |0,11 |0,19 |0,30 |0,28 |0,74 |0,36
crmzYeni |0,22 |0,17 |-10 |0,92 0,26 |0,11 |0,19 |0,30 |0,28 |0,74 |0,36

Sekil 4.9 : Yerel arama: Asir1 deger atama.

Eger gosterim bigimi gerektiriyorsa, Oncelik—sonralik kurallarina uygun bir
yerlestirme yapilmalidir. Yukaridaki iglemler yinelemeli olarak yapilabilirler. Asiri
yineleme durumunda yerel arama yaklasimina aykir1 olarak, orijinal kromozomdan
cok uzaklasilacagma dikkat edilmelidir. Yerel arama islemi amag¢ fonksiyonun
¢ozliim degeri iyilestikge siirdiiriilmelidir. Yogunlugu ayarlanabilen yerel arama

pseudo kodu Algoritma 7°de verilmektedir.

Algoritma 7: Yerel Arama

/ Minimizasyon islemine yonelik olarak kodlanmustir.
function Yerel _Arama(crmzl, z_onceki) = (crmz1l, max_ls, )

fori=1max_lIs

while true
vl =rand;
if vl <0.25

crmz_Yeni = YA_Yonteml(crmzl) ;
elseif vl < 0.50

crmz_Yeni = YA_Yontem2(crmzl) ;
elseif v1 < 0.75

crmz_Yeni = YA_Yontem3(crmzl) ;
elseif v1 < 1.00

crmz_Yeni = YA_Yontem4(crmzl) ;
end

z_son = Amac_fonksiyon(crmz_Yeni) ;

if z_ son < z_onceki
z onceki =z son;
crmzl  =crmz_Yeni;
else
break
end
end

end
end
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Probleme 6zel tekrarsiz kromozom gii¢clendirme:

Probleme 6zel tekrarsiz kromozom gili¢lendirme Boliim 4.2.1.2°de ayrintili olarak ele
alinmistir. Sekil 2.6°da verilen AON ¢izgenin kaynak kisitlar: altinda ¢6ziimii Sekil
4.10’da goriilmektedir.

44. 3 «‘4 7
As Ay
Ay 0
A8
A
Ay ] Aqg

Sekil 4.10 : AON c¢izgenin kaynak kisitlar1 altinda ¢6ziimii (Artigues ve dig., 2010).

Coziimde yer alan aktivitelerin tetiklenme sirasi bir¢cok sekilde yazilabilir. Asagida

ayni ¢Ozimii gosteren aktivite tetiklenme sirasi listelerinden 6rnekler verilmistir.
L=[24315698710]
L=[34265197810]
L=[43251698710]
L=[42356198710]

Bu tetiklenme listelerini barindiran kromozomlar, farkli goriinseler de tamamen ayni
cOziimii isaret etmektedirler. Bu tip kromozomlarin popiilasyonda yer almasi;
cesitliligin diismesini, erken yakinsamanin ortaya ¢ikmasini ve yerel iyiye takilmayi
hizlandirir. Bir ¢6zlim, popiilasyonda sadece bir kromozomla yer alirsa, geri kalan
diger kromozomlar arama uzaymnin farkli yerlerinin zenginligini tagiyabilirler. Olurlu
tetiklenme listesinin ES’a goére swralanmasi tekil kromozom gosterim amacini
saglamaktadir. Tetikleme listesinde ES’lar1 ayni olan aktiviteler, kendi aralarinda
aktivite numarasma gore siralanirlar. Bir kromozomun amag¢ fonksiyon degerinin
hesaplanmasindan hemen sonra yapilacak bu siralama, tekil kromozom gosterimi
icin yeterlidir. Ilerleyen islemler sirasinda, farkli gériinen ama ayn1 ¢dziimii gosteren
bir tetiklenme listesi ortaya ¢ikarsa, yapilan diizeltme ve yerlestirme sonrasinda
popiilasyonda birbirinin ayni1 kromozomlar ortaya ¢ikacaktir. Artik bunlar1 tespit

etmek, iclerinden birinin kalmasima izin vermek ve digerlerinin yerine popiilasyonu
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cesitlendirici yeni kromozomlar koymak ¢ok kolaylagmaktadir. Bu islem kromozom
iiretimi sirasinda yapilabilecegi gibi, her ¢evrim sonunda tiim popiilayon iizerinde de

yapilabilir.
Hibrit SA destekli kromozom kabulii:

Hibrit SA destekli kromozom kabulii Boliim 4.2.3’te ayrintili olarak incelenmis ve

Algoritma 8’de pseudo kod olarak verilmistir.
Yerlestirme:

Kromozomun amag¢ fonksiyon degeri, birinci veya ikinci iiretici kromozomdan iyi
ise, en kotii degere sahip {iiretici kromozom uzaklastirilir ve yerine yeni iretilen
kromozom yerlestirilir. Bu yaklasim, 1yi degere sahip kromozomun korunmasini ve
kotii degere sahip kromozomun iyilestirilmesini saglar. Eger yeni kromozomun
degeri, kendisini iireten iki kromozomdan kotiiyse, SA yaklasimi uygulanir. Yeni
kromozom kiigiik bir olasilikla kotii degere sahip iiretici kromozomun yerine
yerlestirilir. Kotii kromozomun kiiciik bir olasilikla popiilasyona alinmasi, yerel
optimumdan kagis anlamina gelir. Bu kagis hem c¢esitliligi artirir hem de yeni bir
patikaya gegme olanagi hazirlar. Yerlestirme islemi pseudo kodu Algoritma 8’de

verilmistir.

Algoritma 8: Yerlestirme

/ Minimizasyon islemine yonelik olarak kodlanmugtir.
/z_crmzl <z _crmz2 sirasinda verilmelidir.
function Yerlestirme() = ( z crmzl, z crmz2, loc_crmz2, ...
crmzYeni, z_crmzYeni, ...
pop, rand_esik )

if z_crmzYeni < z_crmz2
pop(loc_crmz2) = crmzYeni ;

else
if rand <rand_esik /* SA
pop(loc_crmz2) = crmzYeni ;
end
end
end

4.3.4 Uygulama algoritmasinin sinanmasi

Uygulama HP Z420 is istasyonu iizerinde hazirlanmis ve calistrilmistir. Is

istasyonlar1 diger masalistli bilgisayarlara oranla yiiksek islem yiikleri altinda uzun
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siireler hatasiz ve kesintisiz calisabilmektedir. Is istasyonu konfigiirasyonu Cizelge

4.1°de goriilmektedir.

Yazihlm MATLAB uygulama ortaminda gelistirilmisticr (Mathworks, 2019).
MATLAB, arastrma ve miihendislik alanlarinda karsilasilan problemlere pratik,
tutarl, giivenilir, kolay kontrol edilebilir ve hizli sonuglar sunmakta ve tiim diinyada

endiistri, devlet ve akademik kurumlarda yaygin olarak kullanilmaktadir.

IIk adimda, segilen bir problemin ¢dziimii igin: giris, optimizasyon ve ¢ikis kodlar1
gelistirilmistir. Giris kodlamasi, PSPLIB setinden segilen bir problemin bilgisayar
bellegine okunmas: islevini yerine getirmektedir. Optimizasyon kodlamasi, okunan
bilgiler tizerinde ¢6ziim yapilmasi i¢in gelistirilmistir. Cikis kodlamas ise elde edilen
degerleri gorsellestirmek veya saklamak iizere uygun bir ortama aktarma islevini
istlenmektedir. Tim kodlarm gelistirilmesinde: tasarim, kodlama, sinama,

tyilestirme dongiisii izlenmistir.

Ikinci adimda, bir problemin ¢dziimii i¢in gelistirilen kodlama, tiim problemleri
cozebilecek sekilde bir dongii icine alinmistir. DoOngili igerisinde ¢oOziilen her
problemin sonucu, daha sonra topluca degerlendirilmek amaciyla, bir tablo yapisi

halinde kullanilabilir olarak saklanmaktadir.

Problemlerin zorluk derecesine gore farkli ¢oziim zamanlar1 ortaya ¢ikmaktadir.
Cabuk ¢oziim elde edilen problemleri 6nce ¢cozmek, daha uzun siireye ihtiya¢ duyan
problemleri yeniden simnamak amaci ile, ikinci adinda gergeklestirilen dongii igerisine
bir zaman smirlayicisi yerlestirilmistir. Zaman smirlayicisina kiicik bir deger
verilerek tiim problemler simanmakta, ¢6ziimii alinabilen problemlerin ¢oziimii
saklanmakta ve ¢6ziimii alinamayan problemler i¢in bir 6nceki adimda verilen zaman
smirlamasi iki katina ¢ikartilarak devem edilmektedir. Bir problemin ¢éziimii i¢in

izin verilen tist smir bir giin olarak kullanilmastir.

Problemlerin ¢oziimii tamamlandiktan sonra ortalama sapma degerleri hesaplanmis,
elde edilen degerler, mevcut c¢alismalardan elde edilmis en iyi degerlerle

karsilastirilmistir.

4.4 Uygulama Sonuclarn ve Degerlendirilmesi

Dordiincii boliim boyunca aktarilan yaklasimlarm yansitildig: bir yazilim hazirlanmis

ve PSPLIB de yer alan 2040 problemin ¢oziimii yapilmistir. Problemler hem bastan
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baslamali ileri yonde, hem de sondan baglamali geri yonde islenmis, boylece ¢oziilen
problem sayisi 4080 olarak gerceklesmistir. Her problem igin elde edilen
tamamlanma siiresi, kaynak kisitlamasi olmadan elde edilen en kisa tamamlanma
stiresine boliinmekte ve problem yiizdesel sapma miktar1 bulunmaktadir. Sonraki
adimda tiim problemlerin sapma miktarlarinin ortalamasi almmmaktadir. PSPLIB
problemlerinin ¢6ziimii sonucunda elde edilen ortalama sapma degerleri topluca

Cizelge 4.2°de goriilmektedir.

Cizelge 4.2 : Coziim sonucunda elde edilen ortalama sapma degerleri.

Problem Seti Aktivite Sayisi Problem Adedi Ortalama Sapma
%

J30 30 480 0,00

J60 60 480 10,52

J90 90 480 9,85

J120 120 600 31,06

Diger caligmalardan elde edilen sonuglar yazarlar tarafindan duyurulmakta ve
genellikle bes yil araliklarla hazirlanan derleme ¢alismalarinda karsilastirmali olarak
ele alinmaktadir. Doktora tezinde elde edilen ¢oziim sonuglari, rastlanan son derleme
caligmalarinda verilen ¢6ziim degerleri ile karsilastirilmistir. Bu galismalar 2014

yila kadar olan ¢6zlim sonuglarini igermektedir.

Erisilen sonuclar, J30:Cizelge 4.3, J60:Cizelge 4.4 ve J120:Cizelge 4.5°te verilmistir
(Berthaut ve dig., 2014). Gelistirilen yazilim karsilagtirma tablolarmda NRCPGA
(Tekrarsiz  Kromozom Destekli Paralel Genetik Algoritma, (Nonrepetitive

Chromosome Improvement for Parallel Genetic Algorithm) olarak yer almaktadir.

PSPLIB problemlerinin ¢dziimii sonucunda elde edilen ortalama sapma degerleri:
J30 ve J60 problemlerinde ayn1 ¢6ziim degerlerini veren diger ¢aligmalarla birlikte en

tist bantta, J120 problemlerinde altinci sirada yer almaktadir.

Coziimler sirasmda J120 35 5 numarali problemde, —daha 6nceki ¢aligmalarda elde

edilmemis— en iyi degere erisilmistir. Problemin ¢6ziimii onaylanmis ve PSPLIB
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problemlerini barmdiran Miinih Teknik Universitesi resmi web sitesinde yer almistir

(PSPLIB TUM, 2017).

Daha once de belirtildigi gibi, GA rastgelelik barindiran yapisi nedeniyle her
calistrmada farkli patikalarda ilerleyebilir. Bir c¢alistirmada ¢o6ziimden c¢ok
uzaktayken takilip kalabilir, bagka bir ¢calistrmada hizli bir sekilde en iyi degere
yaklagabilir. Problemin yeniden test edilmesi smrasinda daha iyi ¢Oziimlere
ulagilabilecegi gibi, bazi problem sonuglarna da kolaylikla erisilemeyebilir.
J120 35 5 numarali problemde elde edilen en iyi sonug, rastgele sayilarin

giilimsemesi olarak degerlendirilmektedir.

Mevcut ¢aligmalarin basarim degerleri, stnama problemleri {izerinden 6l¢iilmektedir.
Elde edilen sonuglarin 1s1g1inda, uygulanan giiclendirmelerin ve desteklerin, bundan

sonraki ¢calismalarda asagidaki amaglarla kullanilmas1 faydali olabilir:

e Farkli goriinen ama ayn1 ¢oziimii temsil eden kromozomlarm popiilasyondaki
varliklarini engellemek,

e Popiilasyonda daha yiiksek ¢esitlilik saglamak,

e Daha kii¢iik popiilasyonla ¢6zliime ulagmak,

e (Coziime ulasma siiresini kisaltmak

e (Cozilim kalitesini arttirmak.

Doktora tezinde gelistirilen uygulamanin basarim degerleri, kara—kutu yaklasimiyla,
uygulamanin g¢iktilar1 iizerinden degerlendirilmektedir. Gelistirilen uygulama ve
desteklerin her birinin ¢6ziim basarimi iizerindeki katkisi, ilerleyen ¢alismalarda,
farkli stnama problemleri lizerinden elde edilecek basarim degerleri ile birlikte ele

alinarak .beyaz—kutu’ya doniistiiriilebilir ve agiklanabilir.
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Cizelge 4.3 : PSPLIB J30 Ortalama sapma degerleri.

Algoritma SGS Gelistiren 1000 5000 50000
SAILS Serial Paraskevopoulos ve dig., 2012 0,03 0,01 0,00
SS FBI Serial Berthaut ve dig., 2014 0,10 0,02 0,00
Artificial Immune Algo  Serial Mobini ve dig., 2011 0,05 0,03 0,00
FBI

SS FBI Serial Ranjbar ve dig., 2009 0,10 0,03 0,00
GA,TS PR Both Kochetove Stolyar, 2003 0,10 0,04 0,00
GA FBI Both Wang ve dig., 2010 0,14 0,04 0,00
GA Both Zamani, 2013 0,14 0,04 0,00
Bees Algo - Sadeghi ve dig., 2011 0,15 0,09 0,00
NRCPGA Bu Calisma 0,00
ESS Both  Mobini ve dig., 2009 0,056 0,02 0,01
GA Both Mendes ve dig., 2009 0,06 0,02 0,01
GA FBI Serial Gongalves ve dig., 2011 0,32 0,02 0,01
GA DP Both Cervantes ve dig., 2008 0,16 0,04 0,01
PSO HH Serial Koulinas ve dig., 2014 0,26 0,04 0,01
ACOSS Both  Chen ve dig., 2010 0,14 0,06 0,01
Cooling Process GA FBI Serial Lim ve dig., 2013 0,21 0,07 0,01
SS FBI Serial Debels ve dig., 2006 0,27 0,11 0,01
GA Serial Debels ve Vanhoucke, 2007 0,15 0,04 0,02
GA hybrid FBI Serial Valls ve dig., 2008 0,27 0,06 0,02
Memetic Algo FBI Serial Carlier ve Moukrim, 2009 0,32 0,11 0,02
GA FBI Serial Valls ve dig., 2005 0,34 0,20 0,02
GA FBI Both  Alcaraz ve dig., 2004 0,25 0,06 0,03
DABC Serial Nouri ve dig., 2013 0,21 0,05

SFLA FBI Serial Fang ve Wang, 2012 0,36 0,21 0,18
GANS Serial Proon ve Jin, 2011 1,83 1,27 0,71
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Cizelge 4.4 : PSPLIB J60 Ortalama sapma degerleri.

Algoritma SGS Gelistiren 1000 5000 50000
GANS Serial Proon ve Jin, 2011 11,35 10,53 10,52
NRCPGA Bu Cahsma 10,52
SAILS Serial Paraskevopoulos ve dig., 2012 11,05 10,72 10,54
Artificial Immune Algo Serial Mobini ve dig., 2011 11,17 10,80 10,55
EEIS Both  Mobini ve dig., 2009 11,12 10,74 10,57
GA FBI Both Wang ve dig., 2010 11,55 10,96 10,57
GA FBI Serial Gongalves ve dig., 2011 11,56 10,57
SS FBI Serial Berthaut ve dig., 2014 11,38 10,93 10,58
Cooling Process GA FBI  Serial Lim ve dig., 2013 11,73 11,14 10,63
SS FBI Serial Ranjbar ve dig., 2009 11,59 11,07 10,64
GA Both Zamani, 2013 11,33 10,94 10,65
SFLA FBI Serial Fang ve Wang, 2012 11,44 10,87 10,66
ACOSS Both  Chen ve dig., 2010 11,75 10,98 10,67
GA Both Mendes ve dig., 2009 11,72 11,04 10,67
GA Serial Debels ve Vanhoucke, 2007 11,45 10,95 10,68
PSO HH Serial Koulinas ve dig., 2014 11,74 11,13 10,68
Memetic Algo FBI Serial Carlier ve Moukrim, 2009 11,62 11,09 10,70
SS FBI Serial Debels ve dig., 2006 11,73 11,10 10,71
GA hybrid FBI Serial Valls ve dig., 2008 11,56 11,10 10,73
GA, TS PR Both Kochetov ve Stolyar, 2003 11,71 11,17 10,74
GA FBI Serial Valls ve dig., 2005 12,21 11,27 10,74
Bees Algo - Sadeghi ve dig., 2011 11,93 11,48 10,74
GA DP Both Cervantes ve dig., 2008 11,43 10,96 10,81
GA FBI Both  Alcaraz ve dig., 2004 11,89 11,19 10,84
DABC Serial Nouri ve dig., 2013 11,74 11,16
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Cizelge 4.5 : PSPLIB J120 Ortalama sapma degerleri.

Algoritma SGS Gelistiren 1000 5000 50000
GANS Serial Proon ve Jin, 2011 33,45 31,51 30,45
ACOSS Both Chen ve dig., 2010 35,19 32,48 30,56
Cooling Process GA FBI  Serial Lim ve dig., 2013 34,95 32,75 30,66
SAILS Serial Paraskevopoulos ve dig., 2012 33,32 32,12 30,78
GA Serial Debels ve Vanhoucke, 2007 34,19 32,34 30,82
NRCPGA Bu Calisma 31,06
SFLA FBI Serial Fang ve Wang, 2012 34,83 33,20 31,11
SS FBI Serial Berthaut ve dig., 2014 34,13 32,52 31,16
PSO HH Serial Koulinas ve dig., 2014 35,20 32,59 31,23
GA hybrid FBI Serial Valls ve dig., 2008 34,07 32,54 31,24
GA FBI Both Wang ve dig., 2010 35,18 33,11 31,28
GA Both Zamani, 2013 34,02 32,89 31,30
ESS Both  Mobini ve dig., 2009 34,51 32,61 31,37
GA Both  Mendes ve dig., 2009 35,87 33,03 31,44
Artificial Immune Algo Serial Mobini ve dig., 2011 34,01 32,57 31,48
FBI

SS FBI Serial Ranjbar ve dig., 2009 35,08 33,24 31,49
DABC Serial Nouri ve dig., 2013 36,40 33,72 31,49
GA FBI Both Alcaraz ve dig., 2004 36,53 33,91 31,49
Bees Algo - Sadeghi ve dig., 2011 35,80 33,33 31,55
SS FBI Serial Debels ve dig., 2006 35,22 33,10 31,57
GA FBI Serial Valls ve dig., 2005 35,39 33,24 31,58
GA DP Both Cervantes ve dig., 2008 33,71 32,57 31,65
GA, TS PR Both Kochetov ve Stolyar, 2003 34,74 33,36 32,06
GA FBI Serial Gongalves ve dig., 2011 35,94 32,76
Memetic Algo FBI Serial Carlier ve Moukrim, 2009 34,89 33,18
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5. SONUC VE ONERILER

Kaynak kisitli proje ¢izelgeleme, pratikte birgok uygulamayir modellemek igin
kullanilabilen genel bir ¢izelgeleme problemidir. Amag, kaynak sinirlar1 olan bir
projenin aktivitelerini, secilen amag¢ dogrultusunda optimize etmektir. Kaynak kisith
proje ¢izelgeleme bir kombinatorial optimizasyon problemidir ve kaynak

optimizasyonu i¢in Proje ve Yapim Y o6netmi alaninda kullanilan 6nemli bir aragtir

Standart KKPCP, karar degiskenleri, kisitlamalar ve amacg fonksiyonlar ile ifade
edilmektedir. Projeyi olusturan aktivitelerin siireleri, kaynak ihtiyaglari, oncelik—
sonralik iliskileri ve kaynaklarin smirlar1 belirlenmistir. Proje tamamlanma siiresinin
minimize edilmesi hedeflenmektedir. Tanimi basitge yapilsa da, KKPCP, NP—Hard
optimizasyon problemlerinin smifina girer ve aslinda pratikte en zorlu klasik

problemlerden biridir.

Cizelgeleme problemlerinin ¢6ziimii i¢in gelistirilen kesin yontemler, 6zellikle biiylik
problemlerin ¢éziimiinde —pratikte kullanilamayacak kadar ¢ok— zaman alicidirlar.
Meta—sezgisel algoritmalar ise biiyiik boyutlara ve ¢ok karmasik kisitlamalara sahip
problemleri basariyla ¢6zen giiglii ve esnek arama mekanizmalaridir ve makul

hesaplama zamanlarinda yeteri kadar iyi kalitede ¢6ziimler tiretebilirler.

KKPCP’nin meta-sezgisel algoritmalara ¢oziimii yogun c¢alisilan bir alandir,
Gelistirilen algoritmalar standart test problemleri kullanilarak sinanmakta ve elde
edilen degerler Onceki c¢alismalarda elde edilmis degerlerle karsilastirilarak

sunulmaktadir.

Yiiksek basarim degerine ulasabilen ¢oziimlere gelistirmek motivasyonu ile
tetiklenen literatiir taramas1 ve bosluk analizi sirasinda, GA’ya yonelik giiglendirme
ve desteklerin etkili olabilecegi gozlemlenmis bulunmaktadir. Doktora tezinde
uygulanan gii¢lendirme ve desteklerin ardindaki ana fikir, tekrarsizligin saglanmasi

ve ¢esitlendirilmenin artirilmasidir.

GA’ ya yonelik olarak aktarilan tekrarsiz kromozom giiclendirmesi, diisen ¢esitlilik

ve hizli yakinsama problemlerine karsi ¢6ziim olarak kullanilabilecek olan bir
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mekanizmadir. Tekrarlanan kromozomlarin uzaklastirilmas: ve yerlerine —¢esitliligi

saglamak iizere— yenilerinin konmasi esasina dayanmaktadir.

KKPCP’ne yonelik olarak aktarilan tekrarsiz kromozom giiclendirmesi ise farkli
goriinen ama ayni kaynak profilini iireten kromozomlarin elenmesi ve yerlerine

yenilerinin konulmasini saglamaktadir.

Hibrit SA destegi, yerel iyiden kagmak ve daha iyi ¢dziimler igerebilecek patikalara

sigramak i¢in kullanilmaktadir.

PGA destegi, GA’ya gore daha hizli sonuca ulasmak, daha kiigiik popiilasyonla
calismak, daha yiiksek cesitlilik saglamak ve daha yiiksek ¢6ziim kalitesi elde etmek

amagclarina ulagsmak i¢in kullanilmaktadir.

Doktora tezinde gelistirilen uygulama, KKPCP’lerinin basarim degerlerinin
Olgiilmesinde standart olarak kullanilan PSPLIB problemleri iizerinden smanmistir.
Test problemlerinin ¢6ziimii i¢in kullanilan yazilim, 6nemli bir prototip gelistirme ve
smmama aract olan MATLAB uygulama ortaminda hazirlanmistir. Elde edilen

sonuglar, literatiirde yer alan en basarili caligsmalarla karsilastirilarak sunulmustur.

5.1 Tezin Biitiinliigii

Birinci boliimde, arka plan, motivasyon, amag, bilime katki, yontem ve araglar ve

doktora tezi organizasyonu ele alinmistir.

Ikinci boliimde, KKPCP hakkinda giincel literatiir arastirmas1 sunulmustur. Literatiir
arastirmasi smiflandirma, ¢oziim yontemleri, ¢izelge gosterim bicimleri ve KKPCP
¢Ozlimiine yonelik ¢alismalar basliklar1 altinda ele alinmistir. Bu boliimde, KKPCP
ayrintili olarak incelenmis ve dordiincii bolimde yer alan, hibrit paralel GA

uygulamasi konusuna hazirlik yapilmistir.

Uciincii boliimde GA incelenmistir. GA incelemesi meta—sezgisel optimizasyon, No
Free Lunch teorisi, GA ve PGA basliklar1 altinda ele alimmistir. Bu boliimde, GA
ayrintili olarak incelenmis ve dordiincii bolimde yer alan, hibrit paralel GA

uygulamasi konusuna hazirlik yapilmistir.

Dordiinci bolimde KKPCP’ne yonelik olarak hazirlanan hibrit paralel GA
uygulamasi tanitilmigtir. Uygulamanin ardindaki kavramsal esaslar, kullanilan

algoritmalar ve elde edilen sonuglar ele alinmistir. Biri genel olarak GA’ya, digeri
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0zel olarak KKPCP’ne yonelik iki giiclendirme yaklasimi verilmis, ardindan PGA ve
hibrit SA destekleri agiklanmustir. Onceki boliimlerde yapilan hazirlikla ulasilan ve
uygulamanin ele alindigi dordiincli boliimiin sonunda, uygulamadan elde edilen

sonuglar, literatiirde yer alan ¢alismalarla karsilastirilarak verilmistir.

5.2 Degerlendirme

Doktora tezinde gelistirilen uygulama, KKPCP’lerinin basarim degerlerinin
Ol¢lilmesinde standart olarak kullanilan PSPLIB problemleri {izerinden sinanmistir.
Problemlerinin ¢6ziimii sonucunda elde edilen ortalama sapma degerleri J30 ve J60
problemlerinde ayni ¢oziim degerlerini veren diger caligmalarla birlikte en {ist bantta,

J120 problemlerinde altinci sirada yer almaktadir.

Coziimler sirasinda J120 35 5 numarali problemde, —daha 6nceki caligmalarda elde
edilmemis— en iyi degere erisilmistir. Problemin ¢6ziimii onaylanmis ve PSPLIB
problemlerini barindiran Miinih Teknik Universitesi resmi web sitesinde yer almistir

(PSPLIB TUM, 2017).

Elde edilen sonuglarin 1s1ginda, doktora tezinde uygulanan giiglendirmeler ve
destekler basarili olmus, smama problemlerinin ¢6ziimiinde elde edilen sonuglar,
giincel en st ¢Oziimler arasinda yer almigtir. Doktora tezinde uygulanan
giglendirmeler ve destekler, KKPCP’lerine yonelik olarak yapilacak yeni

calismalarda yol gosterici olarak kullanilabilir.

5.3 Oneriler

Saf meta—sezgisel algoritmalar sinirli basarim gostermektedirler. Daha iyi sonuglar
elde edebilmek icin probleme 6zgii ¢6ziim ve komsuluk yapilar1 gelistirilmelidir.
Asir1 optimizasyon yerine basit ama etkili, yol gosterici kurallarin elde edilmesine
calisilmalidir. Genel olarak herhangi bir meta—sezgisel algoritmanin digerine
istiinliigii saptanamamustir. Baz1 6zel problem yapilar i¢cin bazi algoritmalar uygun
gibi goriinmekte fakat uzun dénemli ortalamalarda, baskinligi gosterecek 6nemli bir
fark ortaya ¢ikmamaktadir. No Free Lunch teoremi {izerinde yeni yapilan ¢aligmalar,
probleme 6zgii meta—sezgisel algoritmalarin genel meta—sezgisel algoritmalara gore
daha basarili olabileceklerini 6ne siirmektedir. Son yillarda ortaya g¢ikan hibrit

algoritma yaklagimi, daha iyi sonuglara ulasilmasinda fayda saglayabilir. Miimkiinse
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farkli algoritmalarda yer alan 6z yaklagimlar bir araya getirilmelidir. Problem
¢oziimiinde kullanilacak algoritmalari se¢gme veya agirliklarini belirleme amagl
olarak ortaya atilan hiper meta—sezgisel algoritmalar 6nemli bir g¢alisma alani
olabilir. En iyi sonuglara ulasma konusunda iddiali olmayan fakat makul sonuglara
hizlica yaklagim gdsteren algoritmalar géz ardi edilememelidir. Birgok durumda bir

birim iyilesmenin maliyeti uygulamada katlanilamayacak kadar asir1 olabilir.

Tekrarlanan aktiviteler veya tekrarlanan alt projeler igeren KKPCP ilging bir ¢alisma
alan1 olabilir. Bu tip projeler i¢in yeni gosterim ve hesaplama yollar1 gelistirilebilir.
Aktivite sayis1 ¢ok artsa da, aktivite bloklar1 ayn1 kalir. Aktivite bloklarinin ayniligi

iizerinden gelistirilecek algoritmalar arama uzayimni 6nemli dl¢iide daraltabilir.

Proje ve Yapim Yonetimi alaninda KKPCP iizerinde calisilirken eldeki varsayimlara
sahte bir kesinlikle tutunma konusuna dikkat edilmelidir. Aktivite siireleri
cogunlukla dnceden belirlenmistir ve onemli 6lclide varsayimlara dayanir. Kaynak
kisitlar1 proje boyunca degisebilir. Kaynak kisitlarinda kiigiik bir iyilesme, proje
tamamlanma siiresini O6nemli Olglide azaltabilir. Benzer sekilde aktivitelerin
boliinebilirligi incelenmelidir. Aktiviteyi seri olarak bagli birka¢ aktiviteye bolerek
planlamak, hesap ve modelleme kolayliklar1 saglayabilir. Eger aktivitenin kesintisiz
olarak devam etme zorunlulugu yoksa veya kesintili yiriitmenin bir maliyeti
bulunmuyorsa, kaynak dengeleme islemi segenekleri artar, daha kisa toplam proje
tamamlanma siiresi elde edilebilir. Kaynak ihtiyaci aktivite oncesinde veya aktivite
basinda yogunlasabilir, herhangi bir anda tekil yiik olarak belirebilir. Bu 6zellikler iyi
incelenmeli, asir1 kaba bir yaklasimla diizglin yayili yiik olarak varsayilmamalidir.
Kaynak—Siire iliskisi i¢in duyarlilik analizleri yol gosterici olabilir. Proje ve Yapim
Yonetimi alaninda KKPCP uygulamasinda asir1 detaycilikla agir1 kabalik arasinda
makul bir nokta bulunmali, sistemin davraniginda kaldirag etkisi yaratan yerlere
yogunlagmalidir. Miimkiinse dncelikle kaynak sinir1 yiikseltilmeli, siire ve kaynak
tamponlar1  kullanilarak, beklenen kaynak temin profili {izerindeki riskler
diigtirilmelidir. Gerek aktivite siirelerinin gerekse kaynaklarin olasilik dagilimlarina
gore sisteme girdigi simiilasyon yaklagimlary, olasi gercege yonelik daha tutarl

kestirimlere yardimci olabilir.
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Cizelge A.1 : KKPCP i¢in PSPLIB ¢0ziimii bildiren 6nemli ¢aligmalar.
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scheduling problem

Valls ve dig., 2008

A decomposition—based genetic algorithm for the resource—
constrained project—scheduling problem

Debels ve VVanhoucke, 2007

A hybrid scatter search/electromagnetism meta—heuristic for
project scheduling

Debels ve dig., 2006

Justification and RCPSP: A technique that pays

Valls ve dig., 2005

Improving the performance of genetic algorithms for the RCPS
problem

Alcaraz ve dig., 2004

Evolutionary local search with variable neighborhood for the
resource constrained project scheduling problem

Kochetov ve Stolyar, 2003
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Cizelge A.2 : KKPCP i¢in Ulusal Tez Merkezi’nden erisilen yeni ¢aligmalar.

Tez

Yazar

Melez Sezgisel Ve Meta—Sezgisel Algoritmalar Kullanarak Cizelgeleme
Problemlerinin Coziimlenmesi

Uslu, 2016

Cok Kaynak Kisith Projelerin Sezgisel Yontemlerle Cizelgelenmesi

Satig, 2014

Denge Diyagrami Yonteminde Kaynak Dengelemesi Icin Bir Model
Onerisi

Damci, 2012

Optimizasyon Problemlerinin Coztiimiinde Melez Meta—Sezgisel Bir
Algoritmanin Tasarimi

Yiicenur, 2011

Kaynak Kisith Cizelgeleme Problemlerinin

Yaklagimiyla Optimizasyonu

Genetik  Algoritma

Balkaya, 2011

A Genetic Algorithm For The Resource Constramed Project Scheduling
Problem

Ozleyen, 2011

Meta—Sezgisel Algoritmalar Kullanilarak Kaynak Kisith
Teknolojisi Projelerinin Cizelgelenmesi

Bilgi

Cinar, 2011

Cizelgeleme Probleminin Sezgisel Optimizasyon Yaklagimiyla Coziimii

Elen, 2011

Optimization Of Time—Cost—Resource Trade—Off Problems In Project
Scheduling Using Meta—Heuristic

Bettemir, 2009

Proje Yonetiminde Zaman Ve Maliyet
Yontemiyle Minimize Edilmesi

Risklerinin Cizelgeleme

Cubukcu, 2008

Metasezgisel Yontemlerle Proje Cizelgeleme Optimizasyonu

Sari, 2008

Kisith Kaynak Kosullarinda Yapi Projelerinin Genetik Algoritma Ile
Programlanmasi

Erdal, 2007

Genetik Algoritma Ile Proje Cizelgeleme

Paksoy, 2007

Genetik Algoritmalarin Yapi Proje Yonetiminde Kaynak Dengelemesi
Amaciyla Kullaniminin Modellenmesi

Karakaya, 2007

Kisith Kaynaklarla Proje Cizelgelemesi Problemlerinde Kullanilan
Genetik Algoritma Metodlar1 Ve Bunlarin Karsilagtirilmasi

Ozdemir, 2006
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