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GENETIiK ALGORITMA KULLANILARAK PROJE YONETIMI
KAYNAK DENGELEME PROBLEMLERININ COZULMESI

OZET

Ingaat projeleri birden fazla meslek disiplini gerektiren alanlarla birlikte calisarak proje
siirecini tamamlamasi gerekmektedir. Projelerin basariyla sonuglanmasi igin proje
yonetim tekniklerine bagvurulmas: kaginilmazdir. insaat projelerinin karmasik yapisi
geregi planlanan siireden ¢ok daha uzun silirede tamamlanmasi evrensel bir sorundur.
Projenin planlanan siireden ge¢ tamamlanmasi ingaat projelerinin basarisizlikla
sonuclanmasina sebep olmaktadir veya proje performansini ciddi anlamda olumsuz
yonde etkileyip maddi zararlara yol agmaktadir. Gliniimiize geliserek gelmis proje
yonetim teknikleri ve teknolojinin sundugu biiylik bir kolaylik olan bilgisayar
programlarina ragmen insaat projeleri hala proje siirecinde gecikmeler, diisiik
performans, iiretkenlikte azalma gibi ¢ogu sorunla her defasinda karsilasmaktadir.

Tez c¢alismasinda insaat proje yonetiminde kullanilan kaynak dengeleme
problemlerinin insaat proje yonetimlerinde kullanimi neredeyse rastlanmayan genetik
algoritma yontemiyle ¢oziilmesi amaclanmistir. Kaynak dengeleme proje planlamay1
daha kaliteli hale getirmektedir. Kaynak dengeleme problemlerinin geleneksel
yontemlerle ¢oziimii somut bir sonu¢ vermediginden ve ¢ok uzun siireglerde ¢coziim
saglanabildiginden optimizasyona ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu sorunu ortadan
kaldirmak amaciyla bu c¢alismada kaynak dengeleme problemlerini sezgisel
optimizasyon yoOntemlerinden genetik algoritmayla ¢dzmek amacglanmigtir. Bu tez
calismasinda genetik algoritmayla ¢oziilmesi amaclanan projelerde kisitli kaynaklar
kullanilarak optimizasyon gerceklestirilmistir. Temel amag, proje siiresini minimum
seviyede tutarak kisitli kaynaklar altinda kaynak dengelemesinin yapilmasidir.

Tez caligmasindaki 6rnek proje geleneksel proje yontemlerinde en sik kullanilan
“Kritik Yol Metodu (Critical Path Method - CPM)” ile ¢ozlimlenip proje siiresi elde
edilmistir. Geleneksel yontemlerden farkli ve yeni olarak bu g¢alismada CPM’de
olmayan bir teknik eklenmis ve bazi aktivitelerin 6telenerek projenin optimizasyonu
saglanmistir. Oteleme isleminden sonra yeni proje siiresi dnce geleneksel yontemlerle
elde edilmistir. Daha sonra ise ayn1 proje genetik algoritma yontemi kullanilarak kisitla
kaynaklar altinda Matlab programinda c¢o6ziimlenmistir. Elde edilen sonucun
dogrulugu karsilastirilip onaylanmistir. Genetik algoritma ile bilgisayar programinda
optimizasyon yapilmasi geleneksel yontemlerden ¢ok daha hizli, giivenilir ve en
optimum sonucu verdigi gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Kaynak Dengeleme, Genetik Algoritma, Kritik Yol Metodu,
Ingaat Proje Y®&netimi, Optimizasyon



SOLVING PROJECT MANAGEMENT RESOURCE LEVELING
PROBLEMS USING GENETIC ALGORITHM

SUMMARY

Since construction projects need to complete the project process by working with fields
that require more than one professional discipline, it is inevitable to apply project
management techniques for the successful conclusion of the projects. Due to the
complex nature of construction projects, it is a universal problem that they are
completed in a much longer time than planned. Completion of the project after the
planned time causes the construction projects to fail or seriously affects the
performance of the project and causes financial losses. Despite the advanced project
management techniques and computer programs, which are a great convenience
provided by technology, construction projects still face many problems such as delays
in the project process, poor performance, and decrease in productivity.

In this thesis, it is aimed to solve the resource leveling problems used in construction
project management with the genetic algorithm method, which is almost not used in
the construction project management. Resource leveling makes project planning
better. Optimization is needed since the solution of resource leveling problems with
traditional methods does not give a concrete result and can be solved in very long
processes. In order to eliminate this problem, in this study, it is aimed to solve resource
leveling problems with genetic algorithm, one of the heuristic optimization methods.
In this thesis, optimization was carried out using limited resources in the projects
aimed to be solved by genetic algorithm. The main purpose is to balance the resources
under limited resources by keeping the project duration to a minimum.

The sample project in the thesis study was analyzed with the “Critical Path Method
(CPM)”, which is the most frequently used in traditional project methods, and the
project duration was obtained. Different from the traditional methods and new, a
technique that is not in the Critical Path Method has been added in this study and the
optimization of the project has been achieved by postponing some activities. After the
offset process, the new project duration was first obtained by traditional methods.
Then, the same project was solved in Matlab program under limited resources using
genetic algorithm method. The accuracy of the obtained result was compared and
confirmed. It has been observed that optimization in the computer program with the
genetic algorithm gives much faster, more reliable and optimum results than traditional
methods.

Keywords: Resource Leveling, Genetic Algorithm, CPM, Construction Project
Management, Optimization



BOLUM 1. GIRIS

Ingaat projelerinin planlanan siireden ¢ok daha uzun siirede tamamlanmasi, evrensel
olarak var olan bir konudur [1]. Siiregteki bu gecikmeler ingaat projelerinin performansini
olumsuz etkilemektedir [2]. Kapsamli bilimsel calismalara ve gelismis yOnetim
tekniklerine ragmen, insaat projeleri hala gecikmeler, ¢atismalar, tiretkenlik kaybi, diisiik
performans, koordinasyon ve daha pek ¢ok sorunu ¢ozememektedir. insaat projelerinin

zayif performansi kiiresel bir sorundur [3].

Insaat projelerindeki performansi arttirmak igin verimli bir proje yonetimi yapilmahdir.
Proje yonetiminin amaci, ingaat projelerinde bazi degisiklikler yaparak daha iyi proje
performansi elde etmektir ve proje planlama, tasarim ve giivenlik yonetimi gibi bir¢ok

faaliyet siirece dahil edilebilir [4].

Proje yonetiminde optimizasyonun saglanmasi i¢in geleneksel yontemler insaat projeleri
gibi biiyiik 6lgekli ve karmagik projelerde biiyiik oranda basarisiz oldugundan bu tez
calismasinda bu konuya bir ¢éziim getirilmeye calisilmistir. Proje yonetiminde sikca
kullanilan “Kritik Yol Metodu (CPM)” ile ¢Ozlimlenmis bir proje genetik algoritma

yontemiyle optimize edilmektedir.

Tez calismasinda proje yonetimi, kaynak dengeleme, genetik algoritma kavramlari
yapilan literatiir calismalar1 neticesinde detayli olarak aciklanmaktadir. Ornek projenin
once CPM ile ¢oziimii saglanmig ve toplam proje siiresi elde edilmistir. CPM ile projenin
nasil ¢oziildiigii cesitli sekil ve diyagramlar ile detaylica agiklanmaktadir. Ornek projenin
CPM ile hesaplanan toplam proje siiresi minimum seviyede tutulmasi amaglanarak

kaynak dengeleme yontemleri ile yeni proje siiresi hesaplanmaktadir.

Geleneksel yontemlerle kaynak dengeleme Oncesi proje siiresi ve kaynak dengeleme
sonrasi proje siireleri hesaplanan 6rnek caligmanin genetik algoritma ile optimizasyonu

Matlab bilgisayar programinda saglanmaktadir. Genetik algoritma ile yapilanan



optimizasyon i¢in kullanilan karar degiskenleri, kisitlamalar ve fonksiyonlar
belirtilmektedir. Optimizasyonun ¢oziimlenmesi igin karar degiskenleri cinsinden
kisitlamalar ve objektif fonksiyonlar yazilmaktadir. Tiim bu islemler sonucunda genetik
algoritma ile elde edilen kaynak dengelemesi yapilmis yeni proje siiresinin dogrulugu

onaylanmaktadir.

1.1. Tezin Amaci

Insaat proje yonetiminde kullanilan kaynak dengeleme problemlerinin sezgisel
optimizastondan yontemlerinden genetik algoritma ile proje siiresi optimizasyonu
yapmak amaglanmaktadir. Kaynak dengeleme proje planlamayi daha kaliteli hale
getirmektedir. Kaynak dengeleme problemlerinin geleneksel yontemlerle ¢6ziimii somut
bir sonu¢ vermediginden ve ¢ok uzun siireclerde ¢oziim saglanabildiginden
optimizasyona ihtiyag¢ duyulmaktadir. Bu sorunu ortadan kaldirmak amaciyla bu
caligmada kaynak dengeleme problemlerini sezgisel optimizasyon ydntemlerinden
genetik algoritmayla ¢6zmek amaglanmistir. Bu tez calismasinda genetik algoritmayla
coziilmesi amaglanan projelerde kisitlh kaynaklar kullanilarak  optimizasyon
gerceklestirilmistir. Temel amag, proje siiresini minimum seviyede tutarak kisith

kaynaklar altinda kaynak dengelemesinin yapilmasidir.

1.2. CPM

CPM bir projeyi tamamlamak i¢in gerekli olan kilit gorevlerin veya kritik gorevlerin
haritasini ¢ikarmay1 igeren bir proje yonetimi teknigidir. Bir proje yol haritas: olusturmak,
nihai hedefe ulasmak icin yapilmasi gerekenleri gorsellestirmeye yardimei olur. Bu
teknikten yararlanmak, gorev bagimliliklarin1 yonetmeye ve gercek¢i zaman cergeveleri

belirlemeye olanak tanir.

CPM, projenin tamamlanmasi igin gerekli olan gorevlerin belirlendigi ve zamanlama
esnekliklerini belirlendigi bir tekniktir. Proje yonetiminde kritik bir yol, tiim projenin
tamamlanmasi i¢in zamaninda tamamlanmas1 gereken en uzun faaliyetler dizisidir. Kritik

gorevlerdeki herhangi bir gecikme, projenin toplam siiresini uzatacaktir.

CPM, proje zaman ¢izelgesindeki en 6nemli gorevleri kesfetme, gérev bagimliliklarini

belirleme ve gorev siirelerini hesaplama etrafinda doner.



CPM, 1950'lerin sonlarinda, verimsiz planlama nedeniyle artan maliyetler sorununu
¢ozmek icin bir yontem olarak gelistirilmistir. O zamandan beri CPM, projeleri
planlamak ve gorevleri Onceliklendirmek i¢in popiiler hale geldi. Karmasik projeleri
bireysel gorevlere ayirmaya ve projenin esnekligini daha iyi anlamaya yardimci

olmaktadir.

1.2.1. CPM’in kullanilma sebepleri

CPM, projelerin nasil planlanacagi, kaynaklarin nasil tahsis edilecegi ve gorevlerin nasil

planlanacag1 konusunda 6nemli bilgiler saglar.
Bu yontemin kullanilmasi i¢in bazi nedenler:

1. Gelecek planlamasini gelistirir: CPM, beklentileri gergek sonuglarla karsilastirmak igin
kullanilabilir. Mevcut projelerden kullanilan veriler, gelecekteki proje planlari icin bilgi

saglayabilir.

2. Daha etkili kaynak yonetimini kolaylagtirir: CPM, proje yoneticilerinin goérevleri
onceliklendirmesine yardimci olarak onlara kaynaklar1 nasil ve nerede dagitacaklari

konusunda daha iyi bir fikir verir.

3. Darbogazlardan kaginmaya yardimci olur: Projelerdeki darbogazlar degerli zaman
kaybina neden olabilir. Bir ag diyagrami kullanarak proje bagimliliklarini ¢izmek, hangi
etkinliklerin paralel olarak yiiriitiilebilecegi ve yiiriitiillemeyecegi konusunda daha iyi bir

fikir vermekte ve buna gore zamanlama yapilmasina olanak saglamaktadir.

1.2.2. Kritik yol hesaplama

Kritik yolu bulmak, kritik ve kritik olmayan gorevlerin siiresine bakmayi icerir. Asagida,

tiim asamalar anlatilmaktadir.
1. Etkinlikler listelenir

Ciktilar1 tiretmek icin gereken tiim proje aktivitelerini veya gorevlerini listelemek igin bir
is kirilim yapisi kullanilir. is kirilim yapisindaki faaliyetlerin listesi, CPM'nin geri kalan

i¢cin temel gbrevi goriir.

2. Bagimliliklar belirlenir



Is kirilim yapisina gore birbirine bagimli gérevler belirlenir. Bu ayrica, diger gérevlerle
paralel olarak yapilabilecek herhangi bir isin belirlenmesine yardimci olmaktadir.
Bagimli gorevlerin listesi, kritik yolu belirlemek i¢in kullanilacak olan bir etkinlik dizisi

olarak adlandirilir.
3. Bir ag diyagrami olusturulur

Bir sonraki adim, is kirilim yapisini, faaliyetlerin kronolojisini gosteren bir akis semasi
olan bir ag diyagramina doniistiirmektir. Her gorev i¢in bir kutu olusturulur ve gérev

bagimliliklarini géstermek i¢in oklar kullanilir.
4. Gorev siiresi tahmin edilir

En uzun kritik gorevler dizisi olan kritik yolu hesaplamak i¢in 6nce her bir etkinligin

sliresinin tahmin edilmesi gerekir. Siireyi tahmin etmek i¢in sunlar denenir:
1. Deneyim ve bilgiye dayali tahminler yapma

2. Onceki proje verilerine dayali tahmin

3. Endiistri standartlarina dayali tahmin

Alternatif olarak, ileri gecis ve geri gidis teknigi kullanilir:

4.1. lleri gecis: Bu, dnceden belirlenmis bir baslangic tarihini kullanarak erken baslangic
(Early Start - ES) ve erken bitis (Early Finish - EF) tarihlerini hesaplamak i¢in kullanilir.
ES, hemen oncekilerden en yiiksek EF degeridir, oysa EF, ES + siiredir. Hesaplama, ilk
aktivitenin ES'sinde 0 ile baslar ve program boyunca devam eder. ES ve EF tarihlerinin

belirlenmesi, kaynaklarin projeye erken tahsis edilmesini saglar.

4.2. Geriye dogru gegis: Bu, geg baslangi¢ (Late Start - LS) ve geg bitis (Late Finish -
LF) tarihlerini hesaplamak i¢in kullanilir. LS siire iken, LF bagli olan aktivitelerin en
diisiik LS degeridir. Hesaplama, programlanan son etkinlikle baglar ve tiim program

boyunca geriye dogru ilerler.

Erken ve ge¢ baslangi¢c ve bitis tarihleri, daha sonra her bir gorevin bollugunu veya

zamanlama esnekligini hesaplamak i¢in kullanilir.



5. Kritik yol hesaplanir

Kritik yolun hesaplanmasi manuel olarak yapilabilir, ancak bunun yerine bir kritik yol

algoritmasi kullanarak zamandan tasarruf edilebilir.
Kritik yolu manuel olarak hesaplama adimlar1 sunlardir:
Adim 1: Her aktivitenin yanina baslangi¢ ve bitis zamani yazilir.

Ik aktivitenin baslangic zamani1 0'dir ve bitis zamani1 aktivitenin siiresidir. Bir sonraki
aktivitenin baglangic zamani, 6nceki aktivitenin bitis zamanidir ve bitis zamani, baslangi¢

zaman art1 siiredir. Bu tiim aktiviteler i¢in yapulir.

Adim 2: Tiim dizinin siiresini belirlemek i¢in dizideki son etkinligin bitis siiresine bakulir.
Adim 3: En uzun siireli faaliyetler dizisi kritik yoldur.

Kritik yolu belirledikten sonra, gergek proje zamanlamasini buna goére olusturulabilir.

6. Bolluk hesaplanir

Float veya bolluk, belirli bir gérevin esneklik miktarini ifade eder. Sonraki gorevleri veya

proje bitis tarihini etkilemeden gorevin ne kadar ertelenebilecegini gosterir.

Degiskeni bulmak, projenin ne kadar esneklige sahip oldugunu 6lgmek icin yararhidir.
Bolluk, proje risklerini veya ortaya ¢ikan beklenmedik sorunlar1 kapatmak igin

kullanilmasi gereken bir kaynaktir.

Kritik gorevlerin sifir dalgalanmasi vardir, bu da tarihlerinin ayarlandigi anlamina gelir.
Pozitif degisken sayilara sahip gorevler kritik olmayan yola aittir, yani projenin
tamamlanma tarihini etkilemeden ertelenebilirler. Siire veya kaynaklar kisitliysa, kritik

olmayan gorevler atlanabilir.
Toplam bollugun hesaplanmasi bir algoritma ile veya manuel olarak yapilabilir.

Toplam bolluk: Bu, projenin bitis tarihini geciktirmeden veya bir program kisitlamasini
ihlal etmeden bir aktivitenin erken baslangic¢ tarihinden itibaren ertelenebilecegi siire

miktaridir.

Toplam Bolluk = LS - ES veya LF - EF



1.3. Kaynak Tabhsisi

Ingaat projesindeki faaliyetler icin kaynaklar gercek hayatta sinirlidir. Bu yiizden, bir
insaat projesinde kaynak israfin1 ve kithigini onlemek icin ingaat proje yonetimi igin

kaynak tahsisi biiyiik 6nem tagimaktadir.

Insaat projesi gibi bir proje, bir faaliyetler agindan olusur ve agdaki bir diigiim, bir
faaliyete karsilik gelir. Bir projedeki her faaliyetin karsilik gelen bir siiresi vardir ve
ayrica bunlarla birlikte kendini yiiriitmek i¢in emek veya malzeme gibi belirli miktarda
kaynaga ihtiya¢ duyar. Faaliyet siiresi genellikle planlama birimleri olarak adlandirilan
zamanin biitiinlesik artiglartyla 6l¢iiliir. Bir faaliyetin normal siiresi, normal sartlar altinda
o faaliyeti tamamlamak icin gereken siireyi ifade eder. Baz1 aktiviteler i¢in bir aktivitenin
siiresini normal siirenin altina diistirmek miimkiindiir. Bu, aktivite siiresini azaltabilecek
¢okme yoluyla yapilir. Bu nedenle, kilitlenme siiresi, para ¢ekme islemi
gerceklestirilirken bir faaliyeti tamamlamak i¢in miimkiin olan en kisa siireyi ifade eder.
Kaynak tahsisi problemi, kaynak mevcudiyetinin bazi maksimum degerlerle
sinirlandirildig1 varsayimiyla baslar ve amag, en kisa proje siiresini bulmak i¢in mevcut

kaynaklar1 proje faaliyetlerine tahsis etmektir.

Bazen kisith kaynak planlamasi olarak da adlandirilan kaynak tahsisi, projenin
kaginilmaz uzantisint minimumda tutarken sinirlt sayida kaynagm verimli bir sekilde
kullanilabilmesi i¢in proje gorevlerini yeniden planlamaya calisir. Pratik uygulamalari
nedeniyle, ingaat alaninda kaynak tahsisi sorunlart yogun olarak calisilmaktadir. Bu
problemleri ¢cozmek i¢in kullanilan erken teknikler, tam sayili programlama, dal - sinirli,
dogrusal programlama veya dinamik programlama gibi matematiksel modeller kullanildi
[5]. Bununla birlikte, matematiksel yontemler, boyut olarak makul olan herhangi bir
gercek yasam projesi i¢in hesaplama acgisindan izlenebilir degildir ve bu da onlarin pratik

olmamasina sebep olur [6].

1.4. Kaynak Dengeleme ve Kaynak Tahsisi

Kaynak Tahsisi ve Kaynak Dengeleme, kaynaklari planlamak i¢in iki temel kategoridir.
Kaynak tahsisi, mevcut kaynaklar iizerinde kesin sinirlamalar oldugunda kullanilir.

Kaynak tahsisi teknikleri kullanilarak dengeleme yapilirken, hem kritik olmayan hem de



kritik faaliyetler, proje siiresini orijinal kritik yol uzunlugunun o&tesine miimkiin
oldugunca az uzatmak amaciyla kaydirilir. Kaynak tahsisi, sinirli kaynaklarmn belirli bir
siire icinde nasil tahsis edilecegine iliskin bir kriter listesine baglidir. Mevcut kaynaklarin,
belirli bir faaliyet tarafindan talep edilen kaynaklarla karsilagtirilmas: gerekir.
Kullanilabilir kaynaklar yetersiz oldugunda, gerekli kaynaklar1 serbest birakmak icin
faaliyetin yeniden planlanmasi gerekir. Iki aktivitenin aym1 anda aymi kaynaklari
gerektirmesi ve her iki aktiviteyi planlandigi gibi baslatmak i¢in yeterli kaynagin
olmamas1 durumunda, 6nceligi en yiiksek olan aktivite dnce kit kaynagi alacaktir. Kaynak
dengeleme, yeterli kaynak oldugunda kullanilir, ancak kaynak kullanimindaki
dalgalanmalarin dengelenmesi gerekir. Kritik yol tarafindan hesaplanan proje siiresi
baslangicta sabit kalir. Dengeleme islemi, yalnizca kritik olmayan etkinliklerin kayan

noktalarinda kaydirilmasiyla gergeklestirilir.



BOLUM 2. LITERATUR CALISMASI

Genetik algoritmalar (GA), optimizasyon yontemi olarak akademide siklikla kullanilan
yontemlerden biridir. Sadece insaat miithendisligi degil bir¢ok sektdr kendi alanlarindaki
sorunlara ¢6ziim bulmak ic¢in genetik algoritmaya bagvurmustur. Bilisim teknolojileri
sektorii, makine miihendisligi problemleri, insaat miihendisligi problemleri, proje

planlama ¢alismalar1 kullanilan baslica alanlardandir.

Literatiir ¢alismalar1 incelendiginde bazi ¢alismalarin planlama kalitesini artirmaya
yonelik ¢alismalar oldugu goriilmiistiir. Bazi ¢alismalarin da planlama optimizasyonunda

genetik algoritmlarin kullanimini inceleyen ¢alismalar oldugu goriilmiistiir.

2.1. Planlama Kalitesini Arttirmaya Yonelik Calismalar

Proje planlama, proje yonetiminde kritik ve karmasik asamalardandir. Bu yiizden de
akademik alana c¢okga incelenen bir konudur. Projedeki kaynaklarmin paylagimi proje
stiresince degiskenlik gostermektedir. Bu yiizden proje siiresince kaynak kullanimini
dogru tahsis etmek ¢ok 6nemlidir. Bir projenin basaris1 biiyiik oranda kaynaklarin dogru
tahsisine baglidir. Bu sebeple de kaynak seviyesinin tespiti, proje yoneticilerinin
rastladig1 biiyiik zorluklar arasindadir. Tiim bunlar1 dikkate alan Markou ve digerleri,
“Coklu- Davranig (Multi-Attribute)” Karar Modelleri kullanip proje kaynaklar
cizelgeleme ve dengelenmesinin uygulanmasini incelemislerdir. Bu incelemeyi bir giines
parki ingaatinin proje planlamasinda gosterdigi performansa bakarak yapmuslardir.
Sonrasinda ise ortaya cikan sonuglar, MS-Project programinda elde edilen kaynak

dengeleme sonuglarla karsilastirilmigtir [7].

Unegbu ve digerlerinin yaptigi bu calisma, Nijerya'daki insaat sektorli igin ingaat
projelerinin proje performans dlgiitleri ile proje yonetimi uygulamalari arasindaki iliskiyi
arastirir. Anket arastirma yontemi, veri toplama i¢in birincil arag olarak anket kullanilarak

benimsenmistir. Miiteahhitlere, miisterilere ve danigmanlara iki yiiz elli anket dagitilir ve



bunlardan toplam iki yiiz yirmi bir gegerli yanit alinir. Caligmanin sonuglarina gore,

miisteri memnuniyeti ile proje basarisi arasinda yiiksek bir iliski oldugu tespit edilir [8].

Gelismekte olan diinyada, sistematik insaat sektorii bilgi yonetiminin eksikligi ortada
olan bir sorundur. Bu goz oOniine alindiginda performans artigini iyilestirmek igin
organizasyonel ve operasyonel siire¢ iyilestirme degerlerinin daha fazla anlasilmasi
gerckmektedir. Buna karsilik, Hui Yap digerlerinin yaptigi bu arastirma, insaat tabanl
organizasyonlar tarafindan kullanilan Bilgi Yo6netimi (BY) uygulamalarinin ve BY
saglayan arag¢ ve tekniklerin yararliligini degerlendirir. Malezya'da yapilan bir saha
aragtirmasina dayanan degiskenlerin algilanan 6nemi, goéreli dnem indeksi (Relative
importance index - RII) teknigi kullanilarak oOnceliklendirilir. Cevaplayic1 gruplar
arasindaki uyumun derecesini degerlendirmek i¢in Spearman's rank korelasyon testleri
kullanilir. Ardindan, bir faktor analizi, proje teslimi igin BY faydalarinin altinda yatan
bes ana boyutu ortaya ¢ikarilir. Konvansiyonel teknikler, insaat uygulamalari i¢in BT
(Bilgi Teknolojisi) tabanli araglardan daha etkili olarak derecelendirilir. Faydalar ile
araclar ve teknikler arasindaki iligski de analiz edilir. Bu belge, insaat proje teslimini

iyilestirmek i¢in KM degerine anlamli bir katkida bulunur [9].

Warren Liao ve digerlerinin yazdig1 bu makale, bir insaat veya miihendislik projesinin
omrii boyunca karsilasilan problemleri ele almak i¢in meta-sezgisel yontemler kullanan
onceki galismalar1 ayrintili bir sekilde incelemistir. Inceleme, kisith veya kisitlanmamis
kaynaklarin verimli kullanimi yoluyla maliyet ve zamani optimize etme amaglariyla,
miihendislik, maliyet tahmini, planlama, ¢izelgeleme ve proje operasyonlarinin izlenmesi
ve kontroliinii i¢eren kritik problemler etrafinda diizenlenmistir. Meta - sezgisel
yontemler vurgulanmistir ¢linkii bunlar 6zellikle genel optimumun bilinmedigi veya
hesaplama agisindan elde edilmesinin ¢ok masrafli oldugu durumlarda yaklasik ¢6ziimler
yeterince iyi oldugunda uygundurlar. incelemeye dayanarak, bu arastirma alani ve pratik
kullanim potansiyelleri hakkindaki goriislerini sunmaktadirlar. Daha fazla ilerleme
yapilmas1 gereken proje yonetimi ile ilgili konularin belirlenmesi i¢in de bir girisimde

bulunulmaktadir [10].

Ingaat projelerindeki karmasiklik ve belirsizlikten otiirii, proje ydnetimi iyilestirmesini
gerceklestirmek icin bircok farkli hedefin ayn1 anda dikkate alinmasi gerekir. Progresif

teknolojilerin hizla gelismesiyle birlikte, proje yonetimi problemlerinin ¢ok amaclh



optimizasyon (Multiple Objective Optimization - MOO) perspektifinden ¢6ziilmesi
biiyiik ilgi goriip, bir trend haline gelmistir. Insaat endiistrisindeki sorunlar1 ¢dzmek igin
MOO'nun benimsenmesini daha iyi tesvik etmek amaciyla, Guo ve Zhang’mn yazdigi bu
makale mevcut durumu anlamak i¢in hem bilimsel hem de nitel analiz altinda sistematik
bir inceleme sunar ve proje iyilestirme i¢cin MOO'nun gelecekteki arastirma egilimlerini
tartigir. Sistematik incelemeye dayanarak, daha iyi proje iyilestirme icin MOO'nun genis
capta benimsenmesini tesvik etmenin zorluklari, yani dinamik 6zelliklerle uyumsuzluk,
girdi - ¢ikt1 iligkisinin belirsizligi ve ileri proje yonetiminde diisiik etkilesim belirlenir.
Bu zorluklari ele almak igin {i¢ potansiyel yoOn, uyarlanabilir optimizasyon,

yorumlanabilir haritalama ve etkilesimli optimizasyon tartisilmaktadir [11].

Gecikmeler ve catismalar (Delays and Conflicts - D&C'ler) insaat projelerinin
performansini olumsuz yonde etkilemektedir. Bu sorun birgok ¢aligmada ele alinmistir,
fakat aralarindaki iligski hala belirsizlik i¢erisindedir. Bu nedenle, Tariq ve Gardezi’nin
yaptig1 bu calisma bu iligkiyi ortaya g¢ikarmayi amaglamaktadir. D&C'lerin 6nceki
siralamasini belirlemek ve kiiresel bir siralama gelistirmek ve karsiliklr iliskilerin diger
gizli yonlerini kesfetmek icin literatiir gozden gecirilmistir. Veriler, kiiresel bir
perspektifte D&C'lerin ilk bes nedeninin ve aralarindaki ortak noktalarin belirlenmesiyle
sonuglanan Jenks optimizasyonu yoluyla siniflandirilmistir. D&C'lerin tanimlanan ilk bes

kiiresel nedeni arasinda, yaygin nedeni tespit edilmistir [2].

2.2. Planlama Optimizasyonu icin Genetik Algoritmalarin Kullanim

Kaynak tahsisi ve dengeleme, insaat projelerinin karmasik dogasindan dolay1 insaat proje
yonetiminde en biiylik zorluklardan biridir. CPM ve Program Degerlendirme ve G6zden
Gegirme Teknigi (Program Evaluation and Review Technique - PERT), insaat
projelerinin programlanmasi i¢in en yaygin kullanilan yontemlerdir. Ancak, kaynak
kullanim profilindeki istenmeyen dalgalanmalar1 en aza indiremez. Bu sorunu ¢é6zmeyi
hedefleyen Hussain ve digerlerinin yaptigi bu arastirmada, GA’nin bir uygulamasi,
MATLAB yazilimi kullanilarak kaynak tahsisi ve dengelemenin optimizasyonu i¢in bir
model gelistirilir. Problem, birgok nesil kullanilarak yiiriitiiliir. Kaynak tahsisi ve tesviye
Oncesi toplam proje 32 giinken, kaynak sinirlamasi kisitlamalarini karsilamak igin,

kaynak tahsisi ve tesviye sonrasi projenin siiresi 54 giindiir [12].
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Program gecikmesinin toplam proje siiresi lizerindeki etkisi tartisilmaya devam
etmektedir. Mevcut gecikme analizi yontemlerinin hicbiri, bir varsayim unsuru, 6znel
degerlendirme ve teorik projeksiyon i¢ermesi nedeniyle kusursuz degildir. Windows
tabanli gecikme analizi yontemleri, insaat programi gecikmelerini belirleme ve 6lgmede
miilkemmeldir. Mevcut pencere tabanli gecikme analizi yontemlerindeki olast sorunlari
tanimlayan Onceki bir ¢alismaya dayanarak, Yang ve Kao’nun yaptigi bu ¢alisma, etki
tabanli gecikme analizi yontemi (Effect Based Delay Analysis Method - EDAM yontemi)
olarak adlandirilan yenilik¢i bir pencere tabanl gecikme analizi yontemi onermektedir.
EDAM yontemi, ¢ikarilan pencereleri kullanarak gecikme analizi yapar ve gecikmelerin
kritik yol iizerindeki etkilerini dikkate alip gecikme etkilerini belirler. EDAM yontemi,
varsayimsal durumlara uygulanmasina ve diger yontemlerle karsilastirmalarina gore,
gecikme analizinde etkindir ve es zamanl gecikmeleri ¢ozmede ve kisaltilmis ¢izelgeyi
belirlemede etkilidir. Onerilen EDAM yontemi, insaat projeleri i¢in program gecikme

analizi i¢in iyi bir alternatiftir [13].

CPM, proje yoOnetimi i¢in ag tabanhi bir yaklagimdir. Bu ydntem, tiim projenin
tamamlanma siiresinin kisaltilabilmesi i¢in kisaltilmas1 gereken kritik yolu bulmamizi
saglayan en uzun yolu tamimlar. Ancak, CPM'deki belirsizligi dikkate almak kolay
degildir. Takakura ve digerlerinin yaptig1 bu calismada, gorev siirelerinin tarihsel islem
verilerinden elde edilen ayrik histogramlar olarak ifade edildigi, kritik noktalarda gérev
stirelerini iyilestirerek tiim gorevlerin belirli bir tamamlanma siiresi i¢inde tamamlanma
olasiligin1 maksimize eden stokastik CPM problemleri i¢in bir optimizasyon problemi ele

alinmustir.

Niifus artis1 ve teknolojik ilerleme, enerji talebinde artisa yol agmustir. Fosil yakitlar su
anda, ana enerji kaynaklar1 olmakla birlikte sinirhdirlar ve yanmalari ¢evre kirliligine
neden olmaktadir. Bu nedenle alternatif enerji kaynaklar1 diisiiniilmelidir. Bu amagla
biyogaz, organik atiklardan {iiretilebilen uygun bir yenilenebilir enerji segenegi olabilir.
Buna 6rnek olarak hayvan giibresi ve kirsal atiklar verilebilir. Bununla birlikte, biiyiik
Olcekli bir biyogaz tesisi insaat projesini yonetmek, degisen siirelerde bir¢cok koordineli
faaliyet gerektirir ve ¢ok sayida bagimlilik igerir. Bu nedenle, Zareei’nin yaptig1 bu
calisma, CPM kullanilarak biyogaz tesisi ingaat projesinin analizi i¢in planlama ve
cizelgeleme uygulamasina odaklanmaktadir. Sonuglar, fran'da 50 m®liik sabit kubbeli bir

biyogaz tesisi insa etmenin minimum tamamlanma siiresinin, proje adimlarin
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ertelememesi halinde 38 hafta olacagini ortaya koymustur. Ayrica, faaliyetler arasindaki

iliskileri gostermek ve projenin ilerlemesini izlemek igin bir proje agi 6nerilmistir [14].

Geleneksel analitik ve sezgisel yaklasimlar, ingaat kaynak dengeleme problemlerini
cozerken yeterince verimli degildir. Leu ve digerlerinin yaptig1 bu calismada geleneksel
ingaat kaynak dengeleme problemlerinin iistesinden gelmek igin genetik algoritma
kullanilmistir. Onerilen algoritmanin, kaynak dengeleme hedefine tabii olan faaliyetlerin
baslangi¢ ve bitis tarihlerinin yan sira ¢oklu insaat kaynaklarinin optimal veya optimale

yakin kombinasyonunu etkin bir sekilde saglayabildigi tespit edilmistir [15].

Kaynak kisitli proje cizelgeleme problemi (Resource Constraint Project Scheduling
Problems - RCPSP), insaat ve bir¢ok endiistriyel disiplinde yaygin olarak kullanilan proje
cizelgeleme problemlerinden biridir. Problemin zorlugu, uygulanabilir uzayda ¢oziimler
bulmak i¢in bazi uygun arama mekanizmalari tasarlamaktir. Hua ve digerlerinin yaptig1
bu ¢aligmada zaman penceresi ayristirmasina dayal gelistirilmis bir genetik algoritma
Onerilmistir. Popiilasyon ¢esitliligini artirmak i¢in ii¢ tiiretme yontemi uygulanmaktadir.
Ormnekleme sayisi tahsis stratejisi ve yikici alt sinirlarin kullanilmasi, arama verimliligini
artirtr. Hesaplama deneyleri, onerilen yaklasimin yalnizca ayristirma mekanizmasini
kullanmaktan daha etkili oldugunu ve iki gercek yasam vakasin1 ¢6zmede rekabetci
oldugunu gostermektedir. Bu arastirma, arama alt uzaylarinin siirekli olarak
degistirilmesinin, gelecekte diger evrimsel algoritmalar1 kullanarak RCPSP'yi incelemek
i¢in yararl olabilecek potansiyel avantajlara sahip oldugunu gostermektedir. Son olarak
her bir birey i¢in 6rnekleme siirelerini esnek bir sekilde belirlemek i¢in makine 6grenimi

yontemleri kullanilarak daha iyi bazi sonuglar elde edilebilecegi kararina varilmistir [16].

Kaynak yonetimi, bir projenin zamaninda hesaplanan maliyetle tamamlanmasini saglar.
Ancak buna ragmen kaynaklar kisithidir ve proje faaliyetlerinde kullanimlar1 zaman
cizelgesinde catigmalara yol acar. Kaynak dengeleme problemleri, kaynak tiiketiminin
miimkiin oldugu kadar verimli hale nasil getirilecegini diisiiniir. Tienda ve digerlerinin
yazdigi bu makale, “Kaynak Dengeleme Problemi” i¢in uyarlanabilir bir genetik

algoritma sunmustur [17].

PERT/CPM ag teknikleri, gerekli tiim kaynaklarin mevcut olacagr varsayimina
dayanmaktadir. Kaynaklarin kisitlilig1, proje gecikmelerinin olagan bir nedenidir. RCPSP

¢ozlimil i¢in diger yontemler uygulanmistir. Bu yontemlerin amaci, hem 6ncelik hem de
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kaynak kisitlamalarin1 goz oniinde bulundurarak proje siiresini en aza indirmektir. Proje
yonetimi yazilim paketleri, kaynak seviyelendirmeyi kullanarak kaynak c¢akismalarini
cozer. Kastor ve Sirakoulis’un yazdigi bu makale, vaka ¢alismalar1 olarak iki gergek

ingaat projesini seviyelendirirken sonuglari karsilagtirmistir [18].

Ingaat projesindeki faaliyetler icin kaynaklar gercek hayatta smirlidir. Bu nedenle, bir
insaat projesinde kaynak israfin1 ve kithigmi onlemek icin ingaat proje yonetimi igin
kaynak tahsisi bliylik onem tasimaktadir. Liu ve digerlerinin yazdigi bu makale, kaynak
tahsisi icin bir genetik algoritma modeli sunmaktadir. Geleneksel caprazlama
yontemleriyle karsilastirildiginda, 6nerilen model, yasa dis1 kromozomlarin iiretilmesini
onlemek icin yeni bir caprazlama operatorii gelistirmektedir. Model, kaynak tahsisi
problemine etkin bir sekilde optimum ¢dziimii saglayabilir. Onerilen yaklagimin

performansini gostermek i¢in agiklayict bir 6rnek sunulmustur [19].

Insaat sektdriinde, proje yoneticilerinin (Project Managers - PM) kaynak tahsisi
diizenleme problemini farkli bakis acgilariyla ele almasi biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu
durumda, ingaatta kaynaklarin yonetimi bir zorluk haline gelir. Genel olarak konusursak,
ingaatta zaman, maliyet ve enerji tilketimi dahil olmak {izere birbiriyle ¢elisen optimize
edilmesi gereken bir¢cok hedef vardir. He ve digerlerinin yazdig bu makale, bu hedefler
arasinda en iyi degis tokus iliskisini elde etmek icin kuantum genetik algoritmasina
(Quantum Genetic Algrorythms - QGA) dayali ¢ok amagli bir optimizasyon gergevesi
onermistir. Her bir insaat faaliyetinde tahsis edilen insaat kaynaklari, yliriitme siiresini,
maliyetini ve enerji tiikketimini belirleyecektir ve nihayet insaat faaliyetleri arasindaki
korelasyonlar nedeniyle projenin karmagik bir zaman - maliyet - enerji tiketimi degis
tokus cergevesi olusturulmustur. Zaman, maliyet ve enerji tiiketimi arasindaki en iyi
kombinasyonu ve bu durum altinda en uygun kaynak diizenleme semasini bulmak i¢in
QGA yapilmistir. Bu kaynak tahsisi modunun rasyonelligini kontrol etmek i¢in insaat
siireci BIM'de simiile edilmistir. Onerilen modelin uygulanmasmi géstermek igin
Cin'deki bir endiistriyel fabrika ofis binasi 6rnek olarak sunulmustur. Sonuglar, sunulan
yontemin etkili bir sekilde maliyeti %7, zamani1 %17 ve enerji tiiketimini %21 oraninda

azaltabilecegi gosterilmistir [20].

Smirli kaynak tahsisi sorunu, bir¢cok insaat projesinde, yiiklenicinin kullanabilecegi

kaynaklarin miktar iizerinde farkli sinirlamalar oldugunda ortaya cikar. Cizelgeleme
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hedefi, kaynak gereksinimleri mevcut kaynak miktarin1 asmayana kadar faaliyetleri
kaydirarak kaynak catigsmasini ¢dzerken proje siliresini minimumda tutmaktir. Amag,
mevcut kaynaklar1 kullanarak proje siiresini en aza indirmek ve mevcut ekipman ve
isglicliniin kullanimini arttirmaktir. Sinirli kaynak yonetimi i¢in ¢ok sayida bilgisayar
paketi gelistirilmigtir. Bu paketlerden bazilari, kritik yol hesaplamalarindan elde edilen
Ol¢iimlere dayali olarak proje faaliyetlerine oncelikler atar. Khattab ve Soyland’1in yaptig1
bu calismada, ticari bilgisayar paketleri tarafindan alinan yaklasim ile baz1 bulussal
tekniklerde gelistirilen bazi Oncelik siralama prosediirleri arasindaki temel farki

gostermistir [21].
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BOLUM 3. PROJE YONETIMINDE KAYNAK DENGELEME

Proje yonetimi acisindan, kaynak dengeleme yapma ihtiyacinin birka¢ nedeni vardir.
Birinci neden, ingaat kaynaklarinin fiziksel smirlarini karsilama ihtiyacidir. Ikincisi,
kaynak taleplerindeki giinliik dalgalanmalardan kacinma ihtiyact ve iclinciisii, insaat
kaynaklar1 igin esit bir uygulama akigi saglama ihtiyacidir [22]. Kaynak dengeleme
problemleri, pratik uygulamalar1 nedeniyle insaat ve imalat endiistrilerinde yogun olarak

calisilmaktadir.

Kaynak dengeleme problemlerini ¢6zmeye yonelik ilk girisimler iki kategoride
siiflandirilabilir: analitik modeller ve bulussal modeller [23]. Kaynak dengeleme
problemlerini ¢ozmek i¢in birka¢ analitik veya sezgisel model {iretilir. Analitik
modellerin birincil dezavantaji, biliylik ve karmasik bir sorunu etkin bir sekilde
coziilememesidir. Sezgisel modeller probleme baglidir, bu nedenle temel kurallar1 tim
insaat durumlarina esit olarak uygulanamamaktadir. Ayrica, sezgisel modellerden elde

edilen ¢oztimler genellikle ideal degildir [24].

Genetik algoritmalari kullanan yeni bir yaklasim, bu dezavantajlarin {istesinden
gelmektedir. GA tabanli kaynak dengeleme ¢izelgeleme sistemi (Genetic Algorthyms
Resourse Leveling System - GARLS), belirli bir proje siiresi ile proje kaynak kullanim
varyasyonunu en aza indirme hedefine ulagsmak i¢in birden fazla mevcut ingaat kaynagini
seviyelendirir.

Kaynak dengelemenin amaci, orijinal proje siiresi sabit kalirken esit bir kaynak
uygulamasi akis1 bulmak amaciyla ingaat kaynaklarini diizlestirmektir. Kaynak dengeleme
modellerinin popiiler teknikleri iki alanda kategorize edilebilir: analitik yontemler ve
sezgisel yontemler. Kaynak dengeleme problemlerini ¢6zmeye yonelik ilk girisimler, tam
sayllt dogrusal programlama ve kapsamli numaralandirma dahil olmak iizere
matematiksel modeller kullandi. Easa, kaynak dengeleme problemini ¢6zmek icin tam

say1l1 programlama tekniklerini kulland1 [23].
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Bununla birlikte, kaynak dengeleme probleminin, 6zellikle biiyiik 6l¢ekli problemler igin
bir “kombinatoryal patlama” olgusu vardir. Patlama probleminden kaginmak igin
problemlerin ¢oziimiinde ¢cogunlukla sezgisel kurallar kullanilmistir. Kaynak dengeleme
sezgisel prosediirleri igin biiylik ¢abalar, uygulanabilir ¢oziimler iireten kurallarin
gelistirilmesine harcanmistir. Bugiine kadar, proje ¢izelgeleme problemlerini ¢6zmek i¢in
bircok sezgisel ¢izelgeleme kurali 6nerilmistir. Ag yapilarinin ve kaynaklariin gesitliligi
nedeniyle, tek bir sezgisel yontem, tiim kaynak dengeleme problemleri i¢in her zaman en
1yi ¢Oziimii iiretemez.

GARLS algoritmalarimi kurmak i¢in bazi varsayimlar yapilmistir: 1. ag diyagramindaki
aktiviteler boliinemez; 2. aktivite siiresi ve ag mantiginin sabit oldugu var sayilir; ve 3.
kaynaklara olan talepler bir faaliyetin siiresi boyunca sabit tutulur.

Kaynak tahsisi, diigimlerin faaliyetleri temsil ettigi ve yaylarin oncelik iliskilerini temsil
ettigi proje yonetiminde kullanildigi gibi bir ag diyagrami kullanilarak analiz edilebilir.
Faaliyetlerin gerceklestirilmesi donemler ve kaynak birimleri alir ve ardindan ufkun
kaynak seviyelendirme semasi, ag diyagrami ile birlikte Sekil 3.1'deki gibi

goriintiilenebilir.

3.1. Kaynak Dengelemenin Formiilasyonu

Kaynak tahsisi, diiglimlerin faaliyetleri temsil ettigi ve yaylarin oncelik iliskilerini temsil
ettigi proje yonetiminde kullanildig: gibi bir ag diyagrami kullanilarak analiz edilebilir.
Faaliyetlerin gergeklestirilmesi donemler ve kaynak birimleri alir ve ardindan ufkun

kaynak dengeleme semasi, ag diyagramu ile birlikte Sekil 3.1'deki gibi goriintiilenebilir.
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Sekil 3.1 : Ag Diyagrami ve Kaynak Dengeleme Semasi [25]
3.1.1. Aktivitelerin planlanmasi

Oncelikle proje ciktilarina gore faaliyetler (isler veya gorevler) tanimlanir [25].

Aktivite seti, A,
A= {al, a2,--, aN} (3.2)

Bir agdaki toplam aktivite sayisini belirtmek i¢in N kullanilir. Faaliyet bir kez bagladiktan
sonra kesintiye ugramadan tamamlanmalidir. Her aktivitenin baslangi¢c zamanlar seti, T,

T= {t1, t2,", tn} (3.2)

Her aktivitenin stire seti, D,

D= {d1,d2, dN} (3.3)

Faaliyetler arasindaki baglar su sekilde ifade edilebilir:
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ti+ di< t,i,j= 1,2, N (3.9)

Bu, j faaliyetinin ancak 1 faaliyeti bittiginde baslayabilecegi anlamina gelir. CPM,
planlanan faaliyetlerin mantiksal bitis noktalarina veya projenin sonuna kadar olan en

uzun yolunu hesaplar. Erken baslama zamanlari seti T* ve ge¢ baslama zamanlari seti T*,

Te = {t{%,t5°, ., ty° } (3.5)
TE = {ths, %, .., t8 ) (3.6)

Her aktivite sinirlidir:
t<t; <th,i,j=12,..,N (3.7)

Bu varsayimlara dayanarak, faaliyetler zaman, maliyet ve kaynak kullanimi dahil olmak

tizere farkli proje hedeflerine gore birgok farkli sekilde planlanabilir.

3.1.2. Kaynak dengeleme problemleri

Her bir faaliyetin yenilenebilir kaynak birimleri seti (6rnegin; insan giicii, makineler ve
bosluklar), R,
R={r1,r2,---, rN} (3.8)

Her giiniin kaynak tiiketimi, xk,
Xk =Zi51kri,k = 1,|2,...,K (39)

Veya,
Ci=1,iftiSkSti+di—1

== N . .
X = Zii=1 GiTi {ci =0,if k <tjveyak >t;+d; (3.10)

Sekil 3.1.'de dikey paralel noktali ¢izgilerle gosterildigi gibi, burada K proje siiresi
zamanidir ve Ik aktivite k. glinde ¢alistiginda aktivite setidir.

Yatay kesikli ¢izgi, ortalama giinliik kaynak kullanimini temsil eder. Acikg¢a, kaynak
kullanimindaki biiylik farkliliklarla iligskili zorluklardan kag¢inmak igin proje
cizelgelemesinde kaynak dengeleme gereklidir. Gergeklestirilecek projedeki mantik ve
kisitlamalara gore T'yi planlamak icin ¢ok sayida farkli olasilik vardir. Bu ¢izelgelerin
her biri, kaynak tiiketiminin verimliligi agisindan 6nemli farkliliklara sahiptir.

Denk. (3.9) veya Denk. (3.10) orijinal olarak tek tip kaynak dengeleme i¢in gelistirilmis
ve daha sonra bu aktiviteleri tamamlamak ic¢in ¢esitli kaynak tiirleri oldugu anlamina

gelen ¢oklu tip kaynak dengeleme genisletilmistir.
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3.1.3. Kaynak Dengelemenin Amag¢ Fonksiyonlari

Kaynak kullanimlarindaki varyasyonlarin nasil 6l¢iildiigiine bagl olarak, farkli amag
fonksiyonlar1 ele alinabilmektedir. t zamani ayrik ise, ayrik Kaynak Dengeleme
Problemleri (Resoruce Leveling Problems - RLP), 'min amag¢ fonksiyonu su sekilde
yazilabilir:

(3.11)

M K
FG)= D" fnlme)

m=1k=1
Burada amag¢ fonksiyonu fm(xmk), k. giin boyunca kaynak degisimini 6lger ve Xmk, m
kaynak tiirii (m =1,2, ...,M) i¢in her giiniin kaynak tliketimidir. Asagidakiler de dahil
olmak iizere amag fonksiyonlari i¢in ¢esitli ifadeler vardir.

fm (xmk) = cmX%mi (3.12)

Burada cm, kaynak tiirii m'deki dalgalanmalarin ceza maliyetini temsil eden, kaynak tiirii
m'nin agirlik katsayisidir. Denk. (3.12.), kaynak birimlerinin karesi olarak yazilan

denklemin amag fonksiyonunu temsil eder. Bir sonraki ifade

fn Cemie) = €m Ctmie = Xm)? (3.13)
Ve bu, ongoriilen kaynak kullanim esiginden sapma olarak yazilan denklemin amag
fonksiyonunu temsil eder. Burada xm genellikle ortalama kaynak kullanimina esit olarak

secilir. Ayrica (Xmk — Xm)+, istenen kaynak kullanimindan pozitif sapmay1 kapatmak icin

kullanilir [23], [26]. Bir sonraki ifade
fm i) = cm(Xmpsr — xmk)2 (3.14)
Ve bu, kaynak kullaniminin dénemden doneme degisimi olan komsu kaynak birimlerinin

dalgalanmasi olarak yazilan RLP'nin amag¢ fonksiyonunu temsil eder. Son ifade

fon Comi) = = e In ™ (3.15)

n
K K
k=1Xmk  Dk=1%Xmk

kaynak tabanli entropi [olarak yazilan denklemin amag¢ fonksiyonunu temsil eder ve biz
buna basit¢e kaynak seviyelendirme entropisi diyoruz. Entropi formiilasyonu, giinliik
kaynak degerlerinin atanan toplam kaynak degerlerine oranidir.

Halihazirda, mevcut tiim amag fonksiyonlari, ilgili optimizasyon teknikleri ile ayr1 ayri

tartisilmaktadir, ancak birbirleri arasinda performans karsilagtirmalari bulunmamaktadir.
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3.1.4. Optimizasyon Modeli

RLP, kaynak kullaniminin varyasyonunu en aza indirmeyi amaglayan, proje son tarihi ve
onceligi ile sinirlandirilan her bir faaliyetin baglangi¢ zamanini belirten proje takviminin
gelistirilmesini i¢erir. RLP'nin optimizasyon modeli, tiim proje yasam dongiisii boyunca
kaynak kullanimindaki degisiklikten kaynaklanan maliyetlerin toplamini en aza indirir.

Yukaridaki tartismalara dayanarak, RLP optimizasyon formiilasyonlar1 su sekilde

yazilabilir:
min Z%:l Z§=1 fm(xmk) (3-16)
tf <t; <t} i,j=12..N (3.17)

Burada Xmk RLP ile hesaplanir. Burada fm(Xmk), ger¢ek durumda denklem (3.12), (3.13),
(3.14) veya (3.15) ile degistirilmelidir. denklem (3.17) ve (3.18) faaliyet 6nceligi ve proje
siiresi ile smnirlandirilmis minimizasyonun aranmasi anlamina gelirken, (3.14)

digerlerinden farklidir ve maksimizasyonun dikkate alinmasi gerekir.

3.2. Normallestirilmis Entropiye Dayalh Kaynak Seviyelendirme

3.2.1. Entropi

[statistiksel mekanikte entropi, bir sistemin diizensizliginin bir dlgiisiidiir (entropi ne
kadar yiiksekse, diizensizlik de o kadar yiiksek olur). Bu tanim, entropiyi, sistemin olasi
mikroskobik konfigiirasyonlarinin (mikro haller) sayisinin dogal logaritmasi ile orantili
olarak tanimlar. Spesifik olarak, entropi, isgal edilme olasilig1 6énemli olan durumlarin

sayisinin logaritmik bir dl¢iistidiir:
S = —kg Xipilogp; (3.19)
3.2.2. Kaynak dengelemede entropi

Entropi kavrami baslangigta termodinamik bir terim olmasma ragmen, bilgi teorisi,
psikodinamik, ekonomi ve ingaat yonetimi dahil olmak {izere diger calisma alanlarina

uyarlanmistir. Tek bir kaynak tiirii i¢in toplam proje entropisi H olur.
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=S S (50|

k=1 k=1
(3.20)

Xk, istatistiksel mekanikteki entropi tanimiyla ayni olan, k. giin boyunca projeye atanan
kaynak birimlerinin sayis1 oldugunda, bu nedenle daha yiiksek entropi degerleri, daha iy1
kaynak seviyelendirmeyi gosterir. Bu, ortalama kaynak tahsisinin projenin maksimum
entropisine karsilik geldigi anlamina gelir:

X X
EK: LR, LK

—In=—|=InkK

Yx  Xx

Hpax = —
k=1

(3.21)

Bu nedenle, maksimum kaynak seviyelendirme entropisi, toplam kaynak birimlerinden

bagimsizdir, ancak toplam proje siiresi ile ilgilidir.

3.2.3. Normallestirilmis Kaynak Seviyelendirme Entropisi

Christodoulou ve digerlerinin yaptigi ¢calismada [27] entropinin iki temel ilkesine sahip
olduguna dikkat ¢ekmistir: Sekil 3.2.'de gosterildigi gibi, toplamsallik ve maksimumluk.
Kaynak dagilimlar1 Sekil 3.3.’de gosterilmektedir.

In(k) 6.0

2.0 —

4.0 il

3.0 II,-"

2.0 /

1.0 )H'

0.0 ’/

1 20 40 &0 &0 100 120 140 160 180 k

¥

Sekil 3.2 : Farkli Proje Siireleri Igin Entropi Degerleri [27]
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BOLUM 4. GENETIiK ALGORITMA

Genetik algoritma, ilk olarak 1975 yilinda Holland tarafindan 6nerilen stokastik bir arama
algoritmasidir. Algoritma belirli bir problemi hedeflemez, ancak ortak bir ¢oziim
cercevesi saglar. Bu nedenle, bircok optimizasyon problemine yaygin olarak
yerlestirilmistir. RCPSP'yi ¢6zmek i¢in genetik algoritmanin kullanimi veya diger meta
sezgisel algoritmalarla kombinasyonlar1 6nemli bir arastirma yonii olmaya devam
etmektedir. Genetik algoritmalarin temel bilesenleri, kodlama semasi, kod ¢6zme semast,
baslatma, ¢aprazlama, mutasyon, se¢im ve durdurma kosullarini igerir. Caprazlama, yeni
yavrular olusturmak i¢in iki ebeveyn bireyin kismi yapilarinin degistirilmesi ve yeniden
birlestirilmesi anlamina gelir. Caprazlama iglemleri, genetik algoritmalarin kiiresel arama
kapasitesini 6nemli 6l¢iide gelistirebilir ve 1yi yavrular liretmek i¢in énemli araclardir.

Mutasyon islemi, yerel optimal ¢oziimlere diismekten kaginmak i¢in tasarlanmistir.

Dogada tiirler, kalitim, ¢esitlilik, hayatta kalma miicadelesi ve ¢evreye uyumlarina gore
doga tarafindan segcilir veya yok edilir. Genetik algoritma, bu siirecin matematiksel bir
temsilidir. Genetik algoritmanin temel fikri, problemin ¢oziimiinii temsil eden bir
baslangi¢ popiilasyonundan baslamaktir. Popiilasyondaki bireylerin uygunluklarina gére
yeni nesil popiilasyonlar olusturmak icin seleksiyon, ¢aprazlama ve mutasyon islemleri
yapilir. Yeni popiilasyonun bireyleri, yalnizca 6nceki neslin genlerini miras almakla

kalmaz, ayn1 zamanda genel performansta 6nceki nesli geride birakir.

4.1. Genetik Algoritmalarin Avantajlar

Diger geleneksel algoritmalarla karsilastirildiginda genetic algoritma ¢esitli avantajlara
sahiptir.

1. Kendi kendini organize etme

2. Kendi kendine uyarlama
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3. Paralellik

Fonksiyon optimizasyonu, kombinatoryal optimizasyon, iiretim ¢izelgeleme, otomatik

kontrol ve diger alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir.

4.2. Genetik Algoritmalarin Dezavantajlari

Ancak genetik algoritmanin baz1 dezavantajlari da vardir [28]. Temel genetik algoritma,
parametrelere gii¢lii bir sekilde bagimli olan 6nceden ayarlanmis kontrol parametrelerini
kullanir. Parametrelerin boyutu genellikle deneyim ve tekrarlanan deneylerle belirlenir.
Parametreler yanlis secildiginde, algoritmanin performansi etkilenecektir. Genetik
algoritmanin optimal ¢6ziimii elde edip edemeyecegi, popiilasyon biiytikliigiiniin uygun
secimi ile ilgilidir. Popiilasyonun cesitliligini artiran ve global optimal ¢oziimii elde etme
olasiligin1 artiran daha biiyiik 6lgekli baslangi¢ popiilasyonu segilir. Bununla birlikte,
popiilasyon ¢ok biiyiikse, algoritmanin hesaplama siiresi artar ve hesaplama verimliligi
azalir. Poplilasyon biiyiikliigii ¢ok kiiciikse, popiilasyonun cesitliligi azalacaktir ve

algoritma ¢ok hizli yakinsayacaktir, bdylece global optimal ¢6ziim bulunamaz.

Bu nedenle, popiilasyon biiyiikliigli algoritmanin yakinsamasi ile biiyiik bir iliskiye
sahiptir. Temel genetik algoritma popiilasyonun boyutunu sabitler ve erken olgunun ana
nedeni, popiilasyonun kiiresel optimal ¢6ziim elde edilmeden Once cesitliligini

kaybetmesi ve bu da algoritmanin yerel optimal ¢6ziime diismesidir.

Genetik algoritmanin yakinsamasi sadece popiilasyon biiyiikliigi ile ilgili degildir, ayn1
zamanda genetik operatorlerden de etkilenir. Caprazlama olasiliginin boyutu ve mutasyon
olasiligl, genetik algoritmanin yeni bireyler olusturma hizin1 ve algoritmanin
yakinsamasin1 dogrudan etkiler. Temel genetik algoritma, degismez caprazlama
olasiligint ve mutasyon olasiligin1 benimser, bdylece bu kontrol parametreleri,
algoritmanin optimal ¢Ozlimii arama yetenegini etkileyen evrim siirecine gore kendi

kendini ayarlayamaz [29],

4.3. Uyarlanabilir Genetik Operatorlii Genetik Algoritma

Adaptif genetik algoritmay1 gelistirmenin temel yollar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir.

1. Genetik algoritmanin bilesenleri veya kullanilan teknikler gelistirilir.
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2. Hibrit bir genetik algoritma kullanilir.

3. Evrim siireci sirasinda kontrol parametrelerini ayarlamak i¢in dinamik uyarlamali

teknoloji kullanilir.
4. Standart olmayan genetik operatorler kullanilir.

5. Paralel genetik algoritma kullanilir.

4.4. Genetik Algoritma Hesaplama Siireci

Genetik algoritmanin hesaplama siireci genellikle bes adimdan olusur: uygun kodlama
modunun se¢ilmesi, popiilasyonun baglatilmasi, bireysel uygunlugun hesaplanmasi, yeni

nesil popiilasyonun olusturulmasi ve sonlandirma kosullarinin belirlenmesi [30].

A1 [o][o/o]o[d[o]|| Gen

A2|(1[1][1]1]1]1]

Kromozom

A3 [1]o0/1]0[1]1]

A4 [1/1/0/1]/1/0| | Popiilasyon

Sekil 4.1 : Gen, Kromozom, Popiilasyon Gosterimi

Adim 1: Kodlama modu se¢imi

Kromozom, bilesenlerin montaj sirasini temsil eder ve kromozomdaki genler, bilesenlerin
benzersiz kimlik numarasin1 temsil eder. Bu nedenle, ortak dogal sayr kodlamasi

benimsenmistir.
Adim 2: Popiilasyonu baslatma

Popiilasyon baglatma, birka¢ kromozom iiretmek, popiilasyon numarasini, yineleme
siirelerini, mutasyon olasiligini ve genetik algoritmanin ¢aprazlama olasiligini vermektir.

Popiilasyon boyutu ve iterasyon sayist genellikle kromozom uzunlugu ile orantilidir. Bu
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kromozomlardaki genler arasinda kati kisitlamalar vardir. Bu kisitlamalar, iiretilen

kromozomlarin uygulanabilir olmasini saglayabilir.

Genetik algoritmaya ait 6rnek bir akis diyagrami asagida verilmistir (Sekil 4.2.).

_ . Ea§|a. )

- i - Popiilasyon icerisinden
Baslangic poplilasyonu rastgele iret veya Evet en iyi coziimi bul ve

kullancinin popiilasyon girmesini bekle

sonucu yaz
~Max nesil sayisina
_ ulagilch m_l?_ ]
l Hayir BITIR

Popiilasyondaki iki kromozomun uygunluk
degerini hesapla X

iki kromozomdan, iki yeni kromozom
olusturmak iizere caprazlama iglemi

“Birey saflsiné - Hayir

~_ulagildr mi?

mutasyon uygula

Sekil 4.2 : Genetik Algoritma Akis Semast [31]

Adim 3: Gelecek nesil bireyleri olusturma
Yeni nesil bireyler, ¢caprazlama ve mutasyon islemleriyle iiretilir.
1.Asama: Caprazlama

Caprazlama, iki kromozom {izerinde ayn1 konumdaki gen parc¢alarinin degis tokusudur.
Optimizasyon igin c¢aprazlama isleminin (Sekil 4.3.) asagidaki kosullar1 karsilamasi

gerekir:
a) Ana kromozomun miikemmel genini biiyiik 6l¢iide miras alir;
b) Yavru kromozomlardaki tiim gen degerleri birbiriyle tekrarlanamaz;

¢) Yavru kromozomlar kati1 kisitlamalar1 karsilamalidir.
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A1 |0{0|0|0O|0O|O

A2 |[1(1[1|1[1]1

Caprazlama
Noktast

Sekil 4.3 : Caprazlama

A1 |0/0(0|0|0|0

(RkRKY

A2 (111|111 11/1

Sekil 4.4 : Ebeveynler Arasinda Gen Aligverisi

AS |1/1]1/0/0]|0

A6 (O|O|O[1T]|1]1

Sekil 4.5 : Yeni Yavru

2.Asama: Mutasyon islemi

Kromozomdaki tiim gen degerleri birbiriyle tekrarlanamadigr i¢in kromozomdaki iki
genin rastgele degis tokus edilmesiyle mutasyon islemi gerceklestirilebilir. Bu yonteme
degisim mutasyonu da denir. Mutasyon islemi, mutasyona ugramak icin iki noktal

karsilikliligi benimser.
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AS (11111000

Sekil 4.6 : Mutasyon Oncesi

A5 [1]1]/0[1][1]0]

Sekil 4.7 : Mutasyon Sonrasi

Adim 4: Kromozomlarin kodunun ¢oziilmesi
Bilesenlerin kodunun ¢oziilmesiyle elde edilir.
Adim 5: Uygunluk degerinin hesaplanmasi
“Fitness” degeri hesaplanir.

Adim 6: Kromozom secimi

Kromozom se¢imi, dnceki nesilden daha iyi bireyleri se¢ip bir sonraki nesle aktarmaktir.
Secim teknolojisi, genetik programlamanin verimliligi izerinde biiytik bir etkiye sahiptir.
Yalnizca hizli bir sekilde yakinsayan degil, ayn1 zamanda popiilasyon ¢esitliligini de
koruyan bir se¢im yontemine ihtiyac vardir. Bu sefer rulet carki se¢imi benimsenmistir.
Rulet carki se¢imi, genel olarak bir GA popiilasyonundan se¢kin bireyleri segmek i¢in
kullanilir. Bir iiyenin ebeveyn olarak sec¢ilme sansi, d6l tiretme sansi, uygunlugu (objektif
fonksiyon degeri) ile dogrusal orantilidir. Temel fikri, bir bireyin se¢ilme olasiliginin,

uygunluk fonksiyonunun degeri ile dogru orantili olmasidir.
Adim 7: Yineleme sayisinin belirlenmesi

Bir Onceki adimin sonuclarmma gore, kosullara gore yinelemenin tamamlanip
tamamlanmadigina karar verilir. Tamamlanirsa, sonug ¢iktilanir, aksi takdirde yeni nesil

popiilasyonu yeniden olusturmak i¢in 3. adima doniiliir.
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BOLUM 5. METODOLOJI

Mevcut proje geleneksel yontemlerden kritik yol metodu ile ¢oziilerek Gant Cizelgesi
elde edilir. Cizelgede giinliik kaynak ihtiyaclar1 incelendiginde giinden giine gerekli olan
kaynak miktarinin ¢ok biiyiik farkliliklar gosterdigi tespit edilir. Ozellikle baz1 giinlerde
gerekli kaynak miktarinin 24’1 agmasi, kisitli kaynaklar altinda yonetilen projelerde sik¢a
rastlanan bir problemdir. Tiim kaynaklarin belli bir degeri gegmemesi gereken bir proje
icin kaynak dengelemenin mevcut yontemlerle yapilmasi ¢ok uzun zaman alabilmektedir.
Ayni zamanda da kaynak dengelemenin kesin ve optimum sonu¢ veren bir yontemi
literatiirde bulunmamaktadir. Tim bunlar dikkate alindiginda, bu ¢alismada kaynak
dengelemenin Genetik Algoritma yontemiyle Matlab programinda ¢oziilerek en kisa

siirede en optimum sonuca ulasilmasi amag¢lanmaktadir.

Geleneksel yontemlerden Kutu Diyagrami kritik yol metodu ile projenin Gant Cizelgesi
elde edilmistir. Toplamda 13 aktiviteden olusan projenin toplam proje siiresi 38 giin

olarak elde edilmektedir.

Gant Cizelgesi incelendiginde bazi giinlerde mevcut kaynak miktarindan fazla kaynaga
thtiya¢ duyuldugu tespit edilmistir. Kaynak dengelenmesinin yapilmasi i¢in bazi

aktivitelerin 6telenmesi gerekmektedir.

Geleneksel yontemlerle optimizasyon yapildiginda hem islem ¢ok uzun stirmektedir, hem
de elde edilen sonucun dogrulunu kontrol edecek bir yontem literatiirde
bulunmamaktadir. Bu yiizden bu tez caligmasinda kaynak dengelenme problemlerinin
genetik algoritma kullanilarak ¢o6ziilmesi ile ¢gok daha kisa siirede en optimum sonuca

ulasilmasi hedeflenmektedir.
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Tablo 5.1. Aktivite Siireleri, Onciilleri ve Giinliik Kaynak Miktarlari

Aktivite Siire (Giin) Onciiller Kg;ﬁ;‘;};r
Aktivite 1 5 - 16
Aktivite 2 8 - 8
Aktivite 3 6 Aktivite 1 15
Aktivite 4 4 Aktivite 1, 2 14
Aktivite 5 10 Aktivite 2 9
Aktivite 6 5 Aktivite 3, 4 14
Aktivite 7 12 Aktivite 4 13
Aktivite 8 12 Aktivite 4, 5 8
Aktivite 9 9 Aktivite 5 3
Aktivite 10 12 Aktivite 6 12
Aktivite 11 8 Aktivite 6, 7 9
Aktivite 12 8 Aktivite 6, 7, 8 3
Aktivite 13 Aktivite 8, 9 10

Optimizasyon dncesi 6rnek proje kutu diyagrami yontemiyle ¢oziimlenmistir (Sekil 5.1.).

Ornek olarak kullanilan proje 13 aktiviteden olusmaktadir. Aktivitelerin onciilleri ve

aktivite stireleri dikkate alinarak CPM ile 6rnek projenin Gant Cizelgesi elde edilmektedir

(Sekil 5.3.).

ololo

0/0/0

BaTlnngig

56|11
Akt.3

0/5]5

15/10[21

Akt_1
9914

0 8|8
Akt.2
I

12]5 17
Akt.6
21,9 26

171229

12|12 24

Akt.7
18/ 6 30

18/12[30

18] 0 [30

Akt.8 |

18| 9 27

Akt.9
23/5 32

Akt.10
26| 9 38

24 8 (32
Akt.11
30 6 (38

30[8 38
Akt 12
30[0 38

30 6 36
Akt.13
32 238

Sekil 5.1 : Dengeleme Oncesi CPM Coziimii
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Geleneksel Gosterim

ES D EF

Aktivite
LS TELFE

ES: Erken Baglangig
EF: Erken Bitis

LS: Geg Baglangig
LF: Gec Bitig

TF: Toplam Bolluk
D: Aktivite Siiresi

Sekil 5.2 : Geleneksel Kutu Diyagrami Gosteri

Mevcut durumda, higbir aktivite 6telenmediginde, baz1 giinlerde kaynak miktar1 24’{in

tizerine ¢ikmaktadir.

[
~
&
@
@
~
@
w
=
153

Schedule

111213 14[15(16) 17 20|21[22(23(24|25|26|27|28)29(30(31)32(33/34]35|36|37(38[39/40]41/42)|43 |44

Activity 1

Activity 2

Activity 3

Activity 4

Activity 5

Activity &

Activity 7

Activity 8

Activity 9

Activity 10

Activity 11

Activity 12

Activity 13

[2a]2a]2a]2a]2a 23] 23[23] 3838 38[ 2336 [ 36 [ 36 ] 36 [ 36 ] 34 [ 36 36 [ 36 36 [ 36 [ 36 [ 32[ 32 [ 32[ 20 [0 [ w7 [22] 2 [ 3] 3] i3] 3[ 3 [ 3 Jo [0 Jo JoJo o]

Sekil 5.3 : Oteleme Yapilmadan Onceki Gantt Cizelgesi

Kaynaklar kisitli oldugundan giinliik kaynak miktarinin 24’tin tizerine ¢ikmasi

istenmeyen bir durumdur. Bu sebeple kaynak dengeleme yapilmasi gerekmektedir.

Dengeli bir Gant Cizelgesi elde etmek i¢in bu calismada geleneksel kutu diyagrami

yontemine (Sekil 5.2.) farkli bir boyut kazandirilarak 6teleme siiresinin yazildig: ek bir

kutucuk eklenmektedir (Sekil 5.4.).
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Onerilen Gosterim

DP: Oteleme Siiresi
ES: Erken Baglangig
EF: Erken Bitig

DP LS: Geg Baglangig

ES D EF LF: Gec Bitig
Aktivite TF: Toplam Bolluk

LsITEILE D: Aktivite Suresi

Sekil 5.4 : Onerilen Kutu Diyagrami Gésterimi

Toplamda 4 adet aktivite 6telenmistir ve bunlar aktivite 4, aktivite 6, aktivite 11 ve
aktivite 12 olmustur. Sirasiyla 3 giin, 12 giin, 4 giin ve 4 giin 6telenmistir. Bu 6telenme

islemleri sonucunda proje siiresi 38’den 44’e ¢ikmustir.

5.1. Genetik Algoritma fle Optimizasyonun Yapilmasi

Tez ¢alismasinda genetik algoritma kullanilarak proje siiresi optimize edilmistir. Her
genetik algoritma probleminde 2 farkli fonksiyon yazilmalidir. Bu ¢alismada “Myfitness”
ve “Myconstraints” fonksiyonlar1 yazilmistir. Optimizasyonun saglanmasi i¢in karar
degiskenleri cinsinden kisitlamalar1 ve objektif fonksiyonlar yazilmistir. Bunun sebebi

tez ¢aligmasindaki asil amacin proje siiresini minimize etmek olmasidir.

Kaynak dengeleme yapilmasi hedeflenen projenin genetik algoritma ile ¢oziimii Matlab
programi kullanilarak yapilmistir. Matlab programi iizerinde 6ncelikle optimize edilmesi
hedeflenen objektif fonksiyon olan “myfitness” fonksiyonu tanimlanmigtir. Sonrasinda
kisitlamalar1 temsil eden “myconstraints” fonksiyonu tanimlanmistir. Asil algoritmayi
yazmak ic¢in tanmimlanan bu iki fonksiyon “main” fonksiyonunda kullanilmistir. Ana
fonksiyonda objektif fonksiyon ve kisitlamalarin yan1 sira genetik algoritmanin temelini
olusturan genetik parametlerin de girilmesi gerekmektedir. Bunlar; popiilasyon sayisi,
maksimum jenerasyon sayisi, ¢caprazlama orani ve mutasyon oranidir. Her bir genetik

parametrenin sayisal degeri tez ¢alismasinin uygulama kisminda detaylandirilmistir.

Objektif fonksiyon, amaci temsil etmektedir.
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Karar degiskenleri, hangi aktivitenin kag¢ giin 6telenecegidir.

Amag: Proje siiresini minimumda tutmak

Kisitlamalar: Kaynaklar (Her giin kullanilan kaynak sayis1t maksimum 24 olmali)
x(1): Aktivitenin kag giin 6telenecegi

d(i): Her bir aktivitenin stiresi

dr(i): 1. Aktivitenin giinliik kaynak ihtiyac1

Schedule_1(i): i. giin igerisinde 1. aktivitenin ger¢eklesip ger¢eklesmemesi durumu
tr(i): i. glindeki toplam kaynak sayisi

ES(i): 1. aktivitenin erken baglangig siiresi

EF(i): i. aktivitenin erken bitis siiresi

Myfitness: Optimize edilen fonksiyon

Myconstraints: Kisitlamalar

5.2. Myfitness Fonksiyonu

Function y = myFitness(x)
Aktivitelerin stiresi girilir.

d(1) =5;

d(13) = 6;

Kutu diyagramlarinda kritik yol yonteminin mantig1 kullanilarak proje siiresi elde edilir.
Erken tamamlama siiresi: EF(i) = ES(i) + d(i)

ES(1) =0 + x(1);

EF(1) = ES(1) + d(1);
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ES(13) = max([EF(8), EF(9)]) + x(13);
F(13) = ES(13) + d(13);
Project_Duration = max([EF(10), EF(11), EF(12), EF(13)]);

y = Project_Duration;

end
1 function v = myFitness (x)
2
3= d{l) = 5;
4 - di2) = &;
5= di(3) = &;
g — d(4) = 4;
7 — d{5) = 10;
H= dig) = 5;
2= di{7) = 12;
10 — d{g) = 12;
11 = d({s) = 9;
12 — d{lo) = 12;
13 = d{ll) = &:
14 — d(l2) = 8:
15 = d{l3) = &:

Sekil 5.5 : Matlab’da Aktivite Siirelerinin Tanimlanmasi

17 - dr (1) = 16;
g - dr (2) = 8:
19 — dr (3) = 15;
20 — dr (4) = 15;

21 — dr (5) = 9;
22 — dr (&) = 14;
23 — dr (7) = 13;
24 — dr (8) = 8;
25 — dr (9) = 3:
26 — dr (10) = 12;
27 — dr (11} = 9;
28 — dr (12} = 3;
29 — dr (13) = 10;

Sekil 5.6 : Matlab’da Aktivitelerin Giinliik Kaynak Ihitiyacinin Tanimlanmast
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E ES(1) =0 + x(1); 52 — ES(8) = max([EF(4), EF(5)]) + x(8):
= EF(1) = E5(1) + d(1): == EF(8) = ES(8) + d(38);
33 -
32 - | ES(2) =0+ x(2); 55 - | ES(9) = EF(S) + x(9);
35 - | EF(2) = ES(2) + d(2); s - | EF(9) = ES(9) + d(9):
3 57
3T - | ES(3) = EF(1) + =(3); 58 - | E5(10) = EF(€) + x(10);
38 - EF(3) = E5(3) + d(3): 0|= EF(10) = E5(10) + d(10):
kT -
&0
= ES5(4) = max([EF(1), EF(2)]) + =(4); |g _ ES(11) = max([EF(6), EF(7)1) + x(11);:
o |= EF(4) = ES(4) + d(4): €2 - EF(11) = ES(11) + d(11);
42 3
43 - ES(5) = EF(2) + x(5): 64 — ES(12) = max([EF(6), EF(7), EF(8)]) + =(12);
L= EF(5) = E5(5) + d(5): 65 — EF(12) = ES(12) + d(12);
45 -
oo
46 - ES(6) = max([EF(3), EF(4)]) + x(6); | _ ES(13) = max([EF(8), EF(9]]) + x(13):
47 - EF(6) = ES(6) + d(6): e - EF(13) = ES(13) + d(13);
48
&9
== ES(T) = EF(3) + =(T); 70 - Project_Duration = max([EF(10), EF(11), EF(12), EF(13)]);
50 — EF(7) = ES(7) + d(7): -

Sekil 5.7 : Matlab’da Proje Siiresinin Elde Edilmesi
5.3. MyConstraints Fonksiyonu

MyConstraints fonksiyonu kisitlamalar1 temsil etmektedir. Bu ¢alismada kisitlamalar,
kaynaklardir. Gilinlik kaynak kullaniminin 24’0 ge¢memesi kisiti  mevcuttur.
MyConstraints fonksiyonu yazilirken eger kisitlamalar bir degerin altinda ve {istiinde ise
“c”, esitlik var ise “c_eq” kullanilmaktadir. Ornek ¢alismada giinliik kaynak miktarinin

24’ten kiigiik olmas1 gerektiginden, burada “c” fonksiyonu kullanilmaktadir.

myFitness.m My Constraints.m main.m +

1 If;mcticn [z , c_=g] = MyConstraints (x)

Sekil 5.8 : Matlab’da MyConstraints Fonksiyonu Tanimlanmasi

MyConstraints fonksiyonu yazilirken (Sekil 5.8.) yine Myfitness fonksiyonundaki gibi
sirastyla aktivite siiresi (Sekil 5.5.), aktivitelerin giinliik kaynak ihtiyaci (Sekil 5.6.), proje
stiresi (Sekil 5.7.) bilgileri ile kod yazilmaya baslanmistir.

Projenin Gant Chart’in1 elde etmek icin for dongiisii kullanilmistir (Sekil 5.9.).
Optimizasyon sonrast elde edilecek proje siiresiin kac¢ giin olacagi bilinmediginden,

giivenli tarafta kalmak adina 1’den 100’e kadar islem tekrarlanmustir.
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“Schedule..1(i) = 17 ile 1.aktivitenin o giin var olup olmadig1 bulunmustur. Eger aktivite
o glin var ise alacagi deger 1, eger aktivite o giin yok ise alacagi deger 0 olmustur (Sekil
5.9.). Aym formil 1. aktiviteden 13. aktiviteye kadar uygulanmistir. Bdylece projenin
Gant Chart’1 elde edilmistir.
for i = 1:100
if (i»>=ES(1)+1l) && (i<=EF (1))
schedule 1(i) = 1:
else
schedule 1(i) = 0O:

end
end

Sekil 5.9 : Matlab’da For Dongiistii ile Gantt Cizelgesi Elde Edilmesi

Gantt ¢izelgesi elde edildikten sonra toplam kaynak miktarinin hesaplanmasi i¢in yine for
dongiisti kullanilmistir (Sekil 5.10.). Toplam kaynak miktarini elde etmek i¢in, aktivitenin
o giin gerceklesip gerceklesmeyecegini gosteren deger olan “Schedule” ile giinliik kaynak
miktar1 ¢arpilmistir. Eger aktivite o glin gerceklesmiyorsa, giinliik kaynak miktar
“s1fir(0)” degeri ile ¢arpildigindan toplam kaynaga etkisi olmamaktadir. Eger aktivite o
giin gerceklesiyorsa, giinliik kaynak miktar1 “bir(1)” degeri ile ¢arpildigindan toplam
kaynaga etkisi olmaktadir. Tiim aktiviteler i¢in ayni islem yapildiktan sonra hepsi

toplanarak toplam kaynak miktar1 elde edilmistir.

for i = 1:100
tr{i) = schedule 1({i)*dr(l) + schedule 2(i)*dr(2) + schedule 3(i)*dr(3) + =schedule 4(i)*dr(4) +

schedule 5(i)*dr(5) + schedule_ €(i)*dr(€) + schedule 7(i)*dr(7) + schedule 8(i)*dr(8) + =chedule 9(i)*dr(9) +
schedule 10(i)*dr(10) + schedule_11(i)*dr(11l) + schedule_ 12(i)*dr(12) + + schedule_13(i)*dr(13);

end

Sekil 5.10 : Matlab’da Toplam Kaynak Miktarinin Elde Edilmesi

MyConstarints fonksiyonunun elde edilmesini saglayan formiil Sekil 5.8.’deki gibi
yazilmistir. MyConstraints fonksiyonu yazilirken eger kisitlamalar bir degerin altinda ve
iistiinde ise “c”, esitlik var ise “c_eq” kullanilmaktadir. Ornek calismada giinliik kaynak

miktarinin 24’ten kiiciik olmasi gerektiginden, burada “c” fonksiyonu kullanilmaktadir.
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Optimizasyon sonrasi elde edilecek proje siiresinin ka¢ giin olacagi bilinmediginden,

giivenli tarafta kalmak adina 1’den 100’e kadar islem tekrarlanmistir (Sekil 5.11.).

c = [tr(l)-24; tr(2)-24; tr(3)-24; tr(4)-24; tr(5)-24; tr(6)-24; tr(7)-24; tr(8)-24; tr(9)-24; tr(l0)-24;
tr(ll)-24; tr(l2)-24; tr(13)-24; tr(l4)-24; tr(l5)-24; tr(l6)-24; tr(l7)-24; tr(l8)-24; tr(19)-24; tr(20)-24;
tr(21)-24; tr(22)-24; tr(23)-24; tr(24)-24; tr(25)-24; tr(26)-24; tr(27)-24; tr(28)-24; tr(29)-24; tr(30)-24;
tr(31)-24; tr(32)-24; tr(33)-24; tr(34)-24; tr(35)-24; tr(36)-24; tr(37)-24; tr(38)-24; tr(39)-24; tr(40)-24;:
tr(41)-24; tr(42)-24; tr(43)-24; tr(44)-24; tr(45)-24; tr(46)-24; tr(47)-24; tr(48)-24; tr(49)-24; tr(50)-24;
tr(51)-24; tr(52)-24; tr(53)-24; tr(54)-24; tr(55)-24; tr(56)-24; tr(57)-24; tr(58)-24; tr(59)-24; tr(60)-24;
tr(61)-24; tr(62)-24; tr(63)-24; tI(64)-24; tr(65)-24; Tr(66)-24; tr(67)-24; tr(68)-24; tr(69)-24; tr(70)-24;
tr(71)-24; tr(72)-24; tr(73)-24; tr(74)-24; tr(75)-24; tr(76)-24; tr(77)-24; tr(78)-24; tr(79)-24; tr(80)-24;:
tr(81)-24; tr(82)-24; tr(83)-24; tr(84)-24; tr(85)-24; tr(86)-24; tr(87)-24; tr(88)-24; tr(89)-24; tr(90)-24:
tr(S1)-24; tr(92)-24; tr(93)-24; tr(94)-24; tr(95)-24; tr(96)-24; tr(97)-24; tr(98)-24; tr(99)-24; tr(l00)-2¢

c_eq =I[1;

Sekil 5.11 : Matlab’da MyConstraints Fonksiyonunun Elde Edilmesi
5.4. Main Fonksiyonu

Main fonksiyonu yazilmadan 6nce myFitness ve myConstraints fonksiyonlar1 tanimlanir.
Main fonksiyonunda tanimlanan bu fonksiyonlar kullanilir. Bunlarin haricinde en 6nemli
nokta popiilasyon sayisi, maksimum jenerasyon gibi verilerin belirlenmesidir. Bu sayisal
veriler degisken sayisina gore deneme - yanilma yontemi ve tecriibeye dayali olarak

secilir. Secilen degerler Sekil 5.12.°de gosterilmektedir.

Ib=[0 00000000000 O]z
To [30 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30]:

ConsFcn = @MyConstraints:
FitFcn = BmyFitness;
nvars = 13;

opts = optimoptions (Bga, ...

'PlotFen', @gaplotbestf);

[, fwal] = ga(FitFcmn, nwvars, [1, [1, [1, []1, ILb, Ub, ConsFcn, [1L 2 3 4 5 &€ 7 8 9 10 11 12 13], opts):

Sekil 5.12 : Matlab’da Main Fonksiyonunun Tanimlanmasi
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BOLUM 6. BULGULAR VE TARTISMALAR

Bu calismada ingaat projelerindeki kaynak diizensizliginin yol agtig1 siire gecikmeleri
maddi hasarlarin 6nlenmesi i¢in kaynak dengeleme prolemlerinin sezgisel optimizasyon

yontemlerinde GA ile ¢oziimlenmesi Matlab programinda yapilmaktadir.

Genetik algoritma ile bilgisayar programinda optimizasyon yapilmasi geleneksel
yontemlerden c¢ok daha hizli, giivenilir ve en optimum sonucu verdigi
gozlemlenmektedir. Kaynak dengeleme 6ncesinde proje siiresi 38 giin iken optimizasyon

sonrasinda proje siiresi 44 giine ¢ikmaktadir (Sekil 6.1.).

Kaynaklar kisith oldugundan giinlik kaynak miktarinin 24’iin iizerine ¢ikmasi
istenmeyen bir durumdur. Bu sebeple kaynak dengeleme yapilmasi gerekmektedir.
Dengeli bir Gant Cizelgesi elde etmek i¢in GA ile Matlab programinda kaynak dengeleme
optimizasyonu yapildiginda aktivitelerin 6teleme siireleri elde edilmistir (Sekil 6.2.). Elde

edilen oteleme siirelerine gore yeni CPM grafigi Sekil 6.3.”deki gibi olmaktadir.

Best: 44 Mean: 50.5137
160

Mo,

~
=]
T

Penalty value
3
8
T

60 —

40

Generation

Sekil 6.1 : Matlab’da Optimizasyon Sonucu
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Command Window

w =
g g g 3 g 12 g a 1] 1] 4 4 1]
£
Sekil 6.2 : Optimizasyon sonrasi elde edilen x degerleri
12 0
27[5 32 32/12]44
Akt.6 Akt.10
27032 32044
0 0 4
0[5]5 15/12[27 36/ 8 [44
0 Akt.1 Akt.7 Akt.11
07070 (38 20/ 5 32 36/ 0 44
Bas!
o Tg"gc'f 0 0 4
0/8[8 18/12[30 368 44
Akt.2 0 Akt.8 Akt.12
K 810718 20/ 2 [32 36/ 0 44
Akt.5
0 0
10l 2 ]20 18[9 27 3006 [36
Akt.9 Akt.13
2911 38 38/ 8 (44

Sekil 6.3 : Kaynak Dengeleme Sonrasi CPM Coziimii

Toplamda 4 adet aktivite 6telenmistir ve bunlar aktivite 4, aktivite 6, aktivite 11 ve
aktivite 12 olmustur. Sirasiyla 3 giin, 12 giin, 4 giin ve 4 giin 6telenmistir. Bu 6telenme

islemleri sonucunda proje siiresi 38’den 44°e ¢ikmustir (Sekil 6.3.).

Optimizasyon Oncesi Gant ¢izelgesi incelenen projenin giinlilk kaynak ihtiyaglarinda
24’1 gegen aktiviteler oldugu goriilmektedir. Optimizasyon sonrasinda giinliik kaynak

miktarinin 24’ gegmemesi saglanmakta ve dengeli bir Gantt cizelgesi elde edilmektedir
(Sekil 6.4.).

Schedule
Activity 1
Activity 2
Activity 3
Activity 4
Activity 5
Activity 6
Activity 7
Activity 8
Activity 9
Activity 10
Activity 11
Activity 12
Activity 13

2|3|4|5([6|7|8|9([10|11|12]|13]14[15/16|17|18[19|20|21|22|23|24|25/26|27|28(29|30|31|32|33|34(35/36|37(38(39|40)|41]42[43 /44|45

| Resource [24]24]24]24]24] 23] 23] 23[24[24] 24| 24[ 24 24[ 24| 22 22] 22[ 24] 24| 24 24[ 24[ 24 [ 24| 24| 24[ 22[ 22 [ 22[ 24| 28] 22[ 22[ 22 22| 24| 24 24 [ 24 [ 24| 24 24]24] 0 ]

Sekil 6.4 : Optimizasyon sonrast Gantt Cizelgesi
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Genetik algoritmanin bu sorunu ¢6zebilmesi i¢in sorudaki degisken sayisina ve problemin
zorluk derecesine gore tecriibeye bagli popiilasyon sayisi, maksimum jenerasyon sayisi
ayarlanmaktadir. Bu degerler yetersiz sayida girildiginde GA dogru cevabi
bulamamaktadir. Girilen bu degerler deneme-yanilma ve tecriibeye bagli olarak tespit

edilmektedir.
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BOLUM 7. SONUC VE ONERILER

7.1. Sonug

Ingaat projelerinde etkin bir planlama yapilmas1 biiyiik bir 6nem arz etmektedir. Ingaat
projelerinin karmasik yapist geregi planlanan siireden ¢ok daha uzun siirede
tamamlanmas1 kagiilmaz olmaktadir. Projenin planlanan siireden ge¢ tamamlanmasi
proje performansin1 ciddi anlamda olumsuz yonde etkileyip maddi zararlara yol
acmaktadir. Bu maddi zararlarin 6niine gegmek icin proje yonetiminde kaynak dengeleme

coziimlemeleri sik¢a kullanilmaktadir.

Kaynak dengeleme proje planlamay1 daha kaliteli hale getirmektedir. Kaynak dengeleme
problemlerinin geleneksel yontemlerle ¢oziimii somut bir sonu¢ vermediginden ve ¢ok
uzun siire¢lerde ¢oziim saglanabildiginden optimizasyona ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
sorunu ortadan kaldirmak amaciyla bu g¢aligmada kaynak dengeleme problemlerini
sezgisel optimizasyon yontemlerinden genetik algoritmayla ¢6ziilmesi hedeflenmistir. Bu
tez calismasinda genetik algoritmayla ¢6ziilmesi amaclanan projelerde kisitli kaynaklar
kullanilarak optimizasyon gerceklestirilmistir. Temel amag, proje siiresini minimum

seviyede tutarak kisith kaynaklar altinda kaynak dengelemesinin yapilmasidir.

Tez ¢alismasindaki 6rnek proje geleneksel proje yontemlerinde en sik kullanilan CPM ile
¢Ozlimlenip proje siiresi elde edilmistir. Geleneksel yontemlerden farkli ve yeni olarak bu
calismada CPM’de olmayan bir teknik eklenmis ve bazi aktivitelerin 6telenerek projenin
optimizasyonu saglanmistir. Oteleme isleminden sonra yeni proje siiresi 6nce geleneksel
yontemlerle elde edilmistir. Daha sonra ise ayni proje genetik algoritma ydntemi
kullanilarak kisitla kaynaklar altinda Matlab programinda ¢éziimlenmistir. Elde edilen
sonucun dogrulugu karsilastirilip onaylanmistir. Genetik algoritma ile bilgisayar

programinda optimizasyon yapilmasi geleneksel yontemlerden ¢ok daha hizli, giivenilir
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ve en optimum sonucu verdigi gozlemlenmistir. Kaynak dengeleme oncesinde proje
stiresi 38 giin iken optimizasyon sonrasinda proje siiresi 44 giine ¢ikmistir. Optimizasyon
oncesi Gantt ¢izelgesi incelenen projenin gilinlik kaynak ihtiyaglarinda 24’ gecen
aktiviteler oldugu goriilmektedir. Optimizasyon sonrasinda giinliik kaynak miktarinin

24’1 gegmemesi saglanmis ve dengeli bir Gantt ¢izelgesi elde edilmektedir.

Geleneksel yontemlerle Excel lizerinde kaynak dengeleme ¢oziimlemesi deneme-yanilma
ile yapildiginda hangi aktivitenin kag¢ giin 6telenecegi karar verilmesi giinler siiren uzun
bir stire¢ almaktadir. Matlab {izerinde genetik algoritmasi yazilarak yapilan ¢éziimleme

ise yaklasik bir dakikada tamamlanmaktadir.

7.2. Cahsmanin Literatiire Faydasi

7.2.1. Teorik katkisi

Bu ¢alismada kaynak dengeleme problemlerinin sezgisel optimizasyon yontemlerinden
genetik algoritmalar ile nasil ¢Oziimlenebilecegi detayli olarak anlatilmaktadir.
Dolayisiyla bu tez ¢aligmasinin gesitli optimizasyon problemlerini genetik algoritma ile

¢Ozlimlenmesine dair ilgisini arttiracagi diistiniilmektedir.

Literatiirde insaat projelerinde kaynak dengeleme sorunlarinin ¢éziimlenmesi ile ilgili
yapilan ¢alismalar yok denecek kadar azdir. Bu ¢alisma bu alanda literatiire bir onciiliik
getirip sonrasinda bu alanda yapilacak caligmalara biiyiik bir katki saglamay:
hedeflemektedir. Farkli programlar ve projeler i¢in uygulanabilir bir kod ortaya koyan bu
calisma sadece insaat mihendisligi problemlerinde degil, tiim proje ydnetimi

problemlerindeki optimizasyon uygulamalarina uygulanabilmeyi hedeflemektedir.

7.2.2. Pratik katkisi

Insaat projelerinin karmasiklig1 sebebiyle planlama ve proje yonetimi biiyiik bir dnem
tagimaktadir. Planlama programlarinin yiiksek maliyeti nedeniyle biiytlik 6l¢ekli olmayan
ingaat projelerinde proje yonetimi ihmal edilmektedir. Bu ¢alismadaki kodlama ile diigiik

maliyetlerle kaynak dengeleme sorunlarina ¢6ziim getirilmesi amaglanmaktadir.
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Bu c¢alismada optimizasyon problemlerini GA ile ¢6zmenin kodlama mantig1 da
aciklandigindan proje yoneticileri karsilagtiklar1 farkli problemleri ¢oziimlemek igin de

bu yontemden faydalanabilecektir.

7.2.3. Calismanin kisitlar

Bu c¢alismada spesifik tek bir 6rnek {izerinden yola ¢ikilarak optimizasyon yapilmaktadir.
Dolayisiyla tiim genel gecer problemleri ¢ozebilecek bir ¢oziimleme oldugu
sOylenememektedir. Fakat yapilan ¢oziimlemenin agiklayici olmasi bir¢ok farkli genis

kapsamli 6rneklere de uygulanabilmesinin 6niinii agmaktadir.

Bu tez calismasinda ¢éziimlemesi yapilan proje tek bir kaynagin kisitlamalar1 altinda
coziimlenmektedir. Dolayisiyla coklu kaynak kisitlamalari altinda yapilacak kaynak
dengeleme problemlerine ¢oziim saglayacak bir ¢alisma oldugu soylenememektedir.
Fakat ihtiya¢ duyuldugu taktirde, caligmada izlenen yol ve yontemler takip edilecek farkli
kaynaklara veya c¢oklu kaynak problemlerine uygulanarak optimizasyon saglanmasi

mumkiindiir.
7.3. Oneriler

Bu tez ¢alismasinda kaynak dengeleme problemleri sezgisel optimizasyon yontemlerin
genetik algoritma ile ¢Ozlimlenmektedir. Literatiirde diger algoritmalarin kaynak
dengeleme problemlerine uygulanmasi da kisitlidir. Farkli algoritmalarin uygulanarak bu
problemlerin  ¢oziimlenmesi  saglanabilir.  Farkli  algoritmalarin  uygulandigi
coziimlemeler sonucu elde edilen veriler karsilastirilarak en etkin algoritma metodu elde

edilebilir.

Calismada GA optimizasyonu Matlab programi kullamlarak elde edilmektedir. Ileriki
calismalarda kaynak dengeleme problemlerinin ¢dziimlenmesi Phyton gibi farkh
programlara da uyarlanarak hangi programin daha verimli ¢oziimlemeler sundugu

karsilastirilabilir.
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