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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

YAZILIM PROJELERININ OPTiMiZASYON PROBLEMI OLARAK INCELENMESI
VE GENETIK ALGORITMA ILE ¢OZUMU

Yiicel Dil

istanbul Ticaret Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dal

Danisman: Yrd. Dog. Dr. Mustafa Cem Kasapbasi

2015, 82 sayfa

Optimizasyon problemlerinin ¢6zlimii i¢in kullanilan bir ¢ok optimizasyon
teknigi, dogadaki olaylardan esinlenilerek  gelistirilmistir. = Genetik
algoritmalar(GA), canlilarin dogada gecirdikleri siireci 6rnek alan ve cevre
sartlarina uyum saglayan nesillerin yasamlarini korumasi, bu uyumu
saglayamayan nesillerin yok olmasi temelinde ele alinan bir optimizasyon
algoritmasidir.

Bu calismada Genetik algoritma tanimi ve ¢alisma prensibi ele alinmis, matlab
programlama dili kullanilarak uygun sonuglarin elde edilmesi saglanmistir.
Genetik algoritmalarin optimizasyon problemlerinde kullanimi icin dogrusal ve
dogrusal olmayan optimizasyon problemleri incelenmis ve genetik algoritma ile
cozliimleri gerceklestirilmistir. Kurgulanan optimizasyon problemleri i¢in yazilim
proje yonetimi konusu secilmistir. Bu baglamda yazilim projeleri ve yonetimi
konusu, ¢calismada detayl olarak incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Genetik algoritma, Optimizasyon, Yazilhm projesi, Proje
yOnetimi.



ABSTRACT

M.Sc. Thesis

AN OPTIMIZATION MODEL AND GENETIC ALGORITHM SOLUTION FOR
SOFTWARE PROJECTS

Yiicel Dil

Istanbul Commerce University
Graduate School of Applied and Natural Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Assist. Prof. Dr. Mustafa Cem Kasapbasi

2015, 82 pages

Many optimization techniques have been developed by inspired from the events
of nature for the solution of optimization problems. Genetic algorithms which are
based on imitation of the period spent in the nature of the live specimens space
and protection of the lives of generations to adapt to environmental conditions
and extinction of those which cannot adapt to this situation.

The description of the genetic algorithm and about how it works were examined
also using matlab program for proper result is proposed in this study. Linear and
nonlinear problems were examined for optimization problems were carried out
with using genetic algorithm. The topic of software project managment has been
chosen for edited optimization problems. Accordingly, the topic of software
project and managment were detail examined in this study.

Keywords: Genetic algorithm, Optimization, Software project, Project
management
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1. GIRIS

Miihendislik problemleri genellikle bir amaca yonelik en iyi ¢6ziim bulacak
optimizasyon problemleri seklinde ifade edilirler. Bu problemler dogrusal veya
dogrusal olmayan sekilde tamimlanabilir. Bu problemlerin ¢6ziimi icin
optimizasyon yontemleri kullanilir. Bu nedenle optimizasyon yontemleri,
miihendislik ¢alismalar1 agisindan o6nemli bir konudur. Bilgisayarlarin
yayginlasmasi ile birlikte bu ¢éziimler daha kolay ve kesinlesmis, ancak karmasik
ve blyiik problemlerin ¢éziimiinde bilgisayarlarin da yetersiz kaldig1 durumlar
ortaya ¢ikmistir. Bunun nedeni ¢ogu kez problemlerin analitik ¢éziimlerinin
olmamas1 ve bilgisayarlarla yapilan iterasyona dayali ¢6ziim ydntemlerinde
yasanan hiz sorunlaridir. Bu sorunlar yeni ¢6ziim yontemlerinin gelistirilmesine

ortam hazirlamistir.

Bu baglamda arastirmalar dogadaki olaylardan esinlenilerek bircok
optimizasyon tekniginin gelistirilmesine olanak saglamistir. Genetik algoritmalar

da dogadan esinlenilerek gelistirilmistir.

Genetik algoritmalar canlilarin dogada gegirdikleri stlireci 6rnek alan ve cevre
sartlarina uyum saglayan nesillerin yasamlarini korumasi, bu uyumu
saglayamayan nesillerin yok olmasi temelinde ele alinan bir optimizasyon
algoritmasidir. ilk olarak, Michigan Universitesi'nden John Holland tarafindan
1975 yilinda gelistirilmistir. Holland (1975), yaptig1 arastirmalara, dogal
sistemlerin siirecglerini aciklamak ve dogal sistemlerin isleme yordamini igeren
yapay sistem yazilimlari tasarlamak amaci ile baslamistir. Bu yaklasim hem dogal

hem de yapay sistemlerde 6nemli yeniliklerin yapilmasina neden olmustur.

Bu ¢alismada genetik algoritmalarin optimizasyon problemlerinde kullanimi icin
dogrusal ve dogrusal olmayan optimizasyon problemleri incelenmis ve genetik
algoritma ile c¢ozimleri gergeklestirilmistir. Kurgulanan optimizasyon

problemleri icin yazilim proje yonetimi konusu seg¢ilmistir.



Yazilim proje yonetimi konusu o6zellikle son yillarda 6nem kazanmistir.
Yazilimlarin hizmet verdigi alanlarin artmasi ve kritik hale gelmesi, yazilimdan
beklenen kalite beklentilerini ylikseltmistir. Yazilim gelistirme siire¢ analizinden
baslayan ve kodlama, test ve canli kullanima almaya kadar uzanan bir stiregtir.
Iyi planlanmasi ve yénetilmesi gerekir. Kullanic isteklerinin kaliteli, zamaninda
ve biitgcesinde karsilanmasi, elbette analiz, gelistirme ve test siireclerinin kalitesi
ile proje yonetiminin dogru yapilmasina baghdir. Bu ¢alisma neticesinde, yazilim

proje yonetimi konusuna, farklh bir bakis ile katk: saglandig1 diisiintilmektedir.



2. LITERATUR OZETi

Genetik algoritmalar ilk olarak Michigan Universitesi'nden John Holland
tarafindan dogal se¢cim ve genetik popiilasyonlarin modellenmesi olarak 1975
yilinda gelistirilmistir. Holland (1975), evrimden ve canlilardaki bu siirecten
yararlanarak, makine 6grenmesi lizerine g¢alismalarini yogunlastirmistir. Bu
sureci bilgisayar ortaminda modelleyerek tek bir mekanik yapinin 6grenme
yetenegini gelistirmek yerine boyle yapilardan olusan toplulugun ciftlesme,
¢ogalma ve mutasyon gibi genetik siireclerden gecerek basarili yeni bireyler

olusturabildigini gérmisttr.

Holland (1975), genetik algoritmayr dogrusal olmayan c¢ok degiskenli
optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullanarak 6nemli bir arastirma
algoritmasi oldugunu kanitlamistir. Genetik algoritmanin kisith optimizasyon
problemleri kapsamina giren cizelgeleme yontemlerinden biri olan atdlye
cizelgeleme problemlerinde etkili olarak ilk defa Davis tarafindan 1985 yilinda

kullanilmistir (Davis, 1985).

Goldberg 1989 yilinda, genetik algoritmayi rastlantisal arama tekniklerini
kullanarak ¢6ziim bulmaya calisan, parametre kodlama esasina dayanan sezgisel
bir arama teknigi olarak tanimlamistir. Goldberg bu calisma ile genetik
algoritmanin dlnyanin her yerinde farkli konularda kullanilabilecegini

gostermistir (Goldberg, 1989).

Baslangigta stlirekli olmayan en iyileme problemlerine uygulanan genetik
algoritmalar, sonralar1 gezgin satici, karesel atama, yerlesim, atolye cizelgeleme,
ders/smav programi hazirlanmasi gibi problemlerde basariyla uygulanmistir.
Son yillarda tiretim planlama, elektronik ve finansman gibi farkli ve genis alanlara
yonelik gerek teorik gerekse uygulamali genetik algoritma calismalarinin sayisi

artmaktadir.

Genetik algoritmalar, sezgisel bir ydontem oldugundan dolay: verilen bir problem

icin kesin sonucu bulamayabilir. Ancak bilinen yontemlerle ¢éziilemeyen ya da
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¢O0zlim zamani problemin biiytikligi ile tissel olarak artan problemlerde kesin
sonuca yakin c¢ozimler verdiginden kullanilabilir. Genetik algoritmalarin
cizelgeleme, makine 6grenmesi, tasarim, hiicresel iiretim gibi alanlarda basaril

uygulama alanlar1 bulunmaktadir (Biegal ve Davern, 1990).

Karmasik problemleri hizli ve optimale yakin olarak c¢6zebilen genetik
algoritmalar bunun disinda , parametrik bir yaklasimla ¢6ziim aradig i¢in ¢ok
genis aralikta problem c¢esidine uygulanabilir. Genetik algoritmalarin rastsal
arama yontemleri olmalarina ragmen klasik rastsal arama yontemlerinden bazi
farkliliklar1 bulunmaktadir. Bu farkhliklar; degiskenlerle degil, degisken
kiimesinin kodlanmis bi¢imi ile calismalarindan, tek bir noktadan degil, noktalar
kiimesi lzerinden arama yapmalarindan, tiirev ve benzeri yardimci bilgi
kullanmamalarindan ve yalnizca amag¢ fonksiyonu bilgisine ihtiyac

duymalarindan kaynaklanmaktadir (Goldberg, 1989).

Yonetim kavrami tarih igcinde bir¢cok farkli asama gecirmistir. Tarih boyunca
hemen herkes yonetici veya yonetilen pozisyonunda bulunmustur. Sanayi
devriminden 6nce kapali toplumlarda daha ¢ok otoriteye dayali yonetim tarzi
uygulanmistir. Kisiler, dini ve monarsiye dayali otorite veya topraga bagh
zenginlikleriyle toplumu yonetmistir. Bu dénemde yonetim bir bilim olarak

olgunlasmamistir (Drucker, 2006).

Sanayi devrimi, liretimi artirmaya ve otomasyona yonelik yonetim anlayisiyla
insani degerleri geri plana itse de; siireci, kullanilan teknigi ve sistemi 6ne
¢ikartan bir yonetim tarzi olusturmustur. 19 ve 20. ytizyi1ldaki ekonomik ve sosyal

buhranlar ise insan faktoriiniin yeniden giindeme gelmesini saglamistir.

Proje Yonetimi konusundaki g¢alismalar ise 1950°li yillardan itibaren ivme
kazanmustir. Ozellikle biiyiik 6lcekli projelerin artmasi, projelerin en iyi sekilde
yonetilmesi gerekliligini ortaya ¢ikarmis ve CPM (Critical Path Method - Kritik
Yol Yontemi) ve PERT (Project Evaluation and Review Technique - Program
Degerlendirme ve G6zden Gegirme Yontemi) gibi ag tabanh teknikler 1950’lerin

sonunda ortaya ¢ikmistir. Bu gelismeleri takiben konuya ilgi artmis ve ¢ok sayida



calisma yapilmistir. Belirsizliklerin ytliksek oldugu sistemlerin yonetimi, 1990’h
yillarda Proje yonetimine iliskin farkli bir bakis kazandirmis ve cizelgeleme
yontemi proje yonetimi icin kullanilmistir. Literatiirde RCPSP (The Resource
Constrained Project Scheduling - Kaynak Kisith Proje Cizelgeleme) olarak gecen
cizelgeleme yontemi ile 6zellikle zaman odakli amaglar olan problemlerin

¢6zUimi saglanmistir.

Glnlimiiz artik bilgi cagi olarak isimlendiriliyor. Yonetim konusunun tam bir
bilim olarak ele alinmasi da bu ¢agda hizlanmistir. Yapilan calismalara ve
arastirmalara ragmen yonetim konusunda hala birgok belirsizlik oldugu
soylenebilir. Bilgi caginda ortaya ¢ikan yazilim gelistirme ve yonetimi konusunda

yapilan calismalar ise heniiz yeni olarak kabul edilebilir.

Yazilim, hayatin her alaninda kisi ve kurumlarin ¢ok cesitli ihtiyaclarina ¢6ziim
sunmaktadir. Teknolojideki gelismeler, kurumlar arasi rekabet, miisteri
beklentilerindeki artis yazilim ve yazilim gelistirme ¢alismalarinin 6nemini
artirmaktadir. Bu 6neme cevap verebilecek calismalar gerceklestirmenin yolu
yapilacaklarin kapsamini belirlemek, planlamak, ekipler olusturmak, plana bagh
calismak ve isleri belirlenen siirede tamamlamaktir. Bu calismalarin tiimii

yazilim projesi olarak adlandirilir (Albayrak, 2005).

Yazilim iiriini ve gelistirme siireci diger miihendislik dallarina goére oldukca
farklidir. Oncelikle yazilim miithendisligi diger bilimlere gére daha yeni bir alandir
ve yaklasik 60 yillik bir maziye sahiptir. Bu kisa ge¢mis, yazilim alaninda herkes
tarafindan kabul edilen standart ¢oziimlerin sayisini diisiirmektedir. Bu da
yontem belirlemeyi ve standartlasmaya gitmeyi zorlastirmistir. Stirekli degisen
ihtiyac ve teknolojiler de bu duruma katki saglamaktadir. Yazilim iirtintinii ya da
bir biitliin olarak ele alinirsa projesini diger proje yaklasimlarindan ayiran
ozellikler karmasiklik, uyumluluk, degiskenlik ve soyut olmasi seklinde ifade

edilmistir (Brooks, 1995).

Yazilim projelerinin hedefledigi alan da diger miihendislik dallarindan farkhdir.

Diger miihendislik dallar1 makine ve cihaz tasarimi gibi hayati kolaylastiran



urtinlerle ilgilenirken, bir¢ok yazilim irini dogrudan hayatin kendisini
modellemeye yonelmektedir. Bu hedef, hayatin tiim karmasasini yazilim iiriiniine
dolayisiyla yazilim projesine tasir. Kisisel bakis a¢is1 ve insani iligkiler daha 6n
plana ¢ikar ve teknik olarak dogru yapilan tiim calismalar basari i¢in yeterli

olmayabilir (Oren vd., 2006).



3. EVRIMSEL ALGORITMALAR

Evrim, cevre sartlarina en iyi uyum saglayan bireylerin hayatta kalarak, nesilden
nesile bu kalitsal degisikliklerini aktarmasi olarak ifade edilebilir. Evrimsel
algoritmalar biyolojinin bu temel yaklasimindan esinlenen hesaplama
yontemleridir. Evrimsel algoritmalari miihendislik alanlarinda uygulamak
mumkiindur. Bilgisayar bilimleri icin dusuniirsek, o6zellikle yapay zeka

calismalarinda faydalanilan bir konudur.

Evrimsel algoritmalar i¢in genel isleyis Cizelge 3.1 ‘de kisaca ifade edilmektedir.

Cizelge 3.1 Evrimsel Algoritmanin Genel isleyisi (Dipankar ve Zbigniew, 1997)

Basla

t=0
Ik ¢6ziim uzay1 P(t)’yi olustur
I1k ¢éziim uzay1 P(t)’nin uyum degerini hesapla
Durdurma kriteri saglanana kadar
Basla
t=t+1
P(t-1)’den P(t)’yi se¢
P(t)’yi operatorler ile degisime
ugrat
P(t)'nin uyum degerini hesapla
Dur

Evrimsel algoritma her t aninda bireylerden olusan bir P(t) popiilasyonunu igerir.
Her bir birey, s6z konusu problem icin bir adet potansiyel ¢ozlimii ifade eder. Her
¢ozimin uyum degeri hesaplanir. Bir sonraki adimda uyum degeri yiiksek
bireyler secilerek yeni bir popiilasyon olusturulur. Bu yeni popiilasyonun bazi
tiyeleri operatorler yardimiyla degisime ugratilir. Bu operatorlerin en bilinenleri
caprazlama ve mutasyondur. Yeni popiilasyonun uyum degeri hesaplanir ve tiim

bu adimlar bir durdurma kriteri saglanana kadar devam eder.



Genel olarak evrimsel algoritmalar asagidaki gibi siniflandirilabilir;

Genetik algoritmalar (GA),
Genetik programlama (GP),
Evrimsel programlama (EP)

Evrimsel strateji (ES).

Bu calismada Genetik algoritma konusu islenecektir. Genetik algoritma ve
genetik programlama genetik seviyede evrimin modelleridir. Evrim stratejisinde
ise popiilasyondaki bireylerin yapilar1 optimize edilmeye calisilir. Bireylerin
cesitli davramissal 6zellikleri parametrik hale getirilir ve optimizasyon siiresinde
bu degerler gelisir. Evrimsel programlamada ise gesitli tiirlerin davranissal
ozelliklerinin adaptasyonu lizerinde durularak en iist diizey soyutlama kullanilir.

(Wong ve Leung, 1999)



4. GENETIK ALGORITMALAR

4.1. Giris

Genetik algoritmalar, dogadaki canlilarin gecirdigi siireci 6rnek alir ve iyi
nesillerin kendi yasamlarini korurken, kotii nesillerin yok olmasi ilkesine
dayanir. Darwin’in ¢evre sartlarina uyum saglayabilen en iyilerin hayatta kalmasi
ilkesinden hareket eder. Matematiksel modellemenin yapilamadig1 veya kesin
¢O0zimin olmadigi problemlerde genetik algoritmadan yararlanilir. Bu algoritma,
anne ve baba bireyden (bir 6nceki nesil) dogan yeni bireylerin sartlara uyum
saglayip yasamlarini devam ettirmesine dayanir. Yeni bireyler, ebeveynlerinden
gelen iyi genleri blinyelerinde muhafaza edebilecegi gibi kotli genleri de almis

olabilir. Boyle bir durumda kotii genlere sahip bireyler elenecektir.

Genetik algoritma, rastlantisal arama tekniklerini kullanarak ¢6ziim bulmaya
calisan, parametre kodlama esasina dayanan sezgisel bir arama teknigidir.

(Goldberg, 1989)

4.2. Tarihge

Genetik algoritma evrimsel algoritmalarin rastlantisal arastirma ydntemlerini
kullanarak kendi kendine 6grenme ve karar verme sistemlerinin diizenlenmesine
yonelik bir arastirma teknigidir. Ik olarak, Michigan Universitesi'nden John
Holland tarafindan 1975 yilinda gelistirilmistir. John Holland’in arastirmalar,
dogal sistemlerin siireglerini aciklamak ve dogal sistemlerin isleme yordamini
iceren yapay sistem yazilimlar tasarlamak amac ile baslamistir. Bu yaklasim
hem dogal hem de yapay sistemlerde onemli yeniliklerin yapilmasina neden
olmustur. Bu ¢alismadan sonra genetik algoritmalar diinyanin her yerinde farkl

konularda kullanilmistir.

Holland (1975), ¢alismalarinda bir sistemin girisinde genetik bilesen kullanarak
ornek bir makine 6grenme teknigi gelistirmistir. Bu ¢alismadan sonra genetik

algoritma dogrusal olmayan ¢ok degiskenli eniyileme problemlerinin ¢6ziimiinde



kullanilarak 6nemli bir arastirma algoritmasi oldugu kanmitlanmistir. Genetik
algoritmanin kisith optimizasyon problemlerinde kullanilmasi ilk olarak Davis
tarafindan cizelgeleme yontemlerinden biri olan atdlye cizelgeleme

problemlerinde 1985 yilinda kullanilmistir.

4.3. Temel Kavramlar

Genetik algoritmalar dogal evrim siirecine benzer oldugu icin, genetik
algoritmalarda kullanilan terminoloji de, evrim kurami ile benzerlik tasir.
Dogada, bir popiilasyondaki bireyler yiyecek, ciftlesme ve barinma i¢gin diger
bireylerle rekabet halindedir. Rakiplerine oranla cevreye daha iyi uyum saglayan
bireyler, cevreye daha az uyum saglayan diger bireylere gore fazla hayatta kalr
ve ¢cogalirlar. Bu bireylerin 6zellikleri genlerine kodlanarak yavrularina gecer ve
gelecek kusaklarda uyumu daha az olan bireylere gore daha fazla temsil edilirler.
Bu sekilde gen vasitasiyla bilgiler bir sonraki kusaga aktarilmaktadir. (Yeniay,

2001)

Evrimsel kuramda yer alan terimlerin genetik algoritmalardaki karsilig1 Cizelge

4.1.'de verilmistir.

Cizelge 4.1. Evrimsel kuram ve Genetik Algoritma Kavramlarinin
karsilastirilmasi (Goldberg, 1989)

Evrimsel Kuram Genetik Algoritma

Gen Nitelik

Kromozom Dizi

Allel Nitelik degeri

Lokus Dizi konumu

Genotip Yapi

Fenotip Parametre kiimesi, alternatif ¢6ziim
Epistasis Dogrusal olmama
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4.3.1. Gen

Kromozom yapisindaki kendi basina birer genetik bilgi tasiyan en ufak yapi
birimine gen denir. Kismi bilgiler tasiyan bu ufak yapilarin bir araya gelmesiyle

biitiin bir ¢6ziim kiimesini olusturan kromozom(dizi) meydana gelir.

Genetik algoritmanin kullandig1 programlama yapisinda bu gen yapilar
programcinin tanimlamasina baghdir. Bir genin icerdigi bilgi sadece ikili
tabandaki sayilar1 icerebildigi gibi onluk taban ve onaltilik tabandaki sayi
degerlerini de icerebilir. Dolayisiyla yazilan programa gore gen icerigi cok 6nem

kazanmaktadir. (Elmas, 2011)

4.3.2. Kromozom

Bir ya da birden fazla gen yapisinin bir araya gelerek problemin ¢éziimiine ait
tlim bilgiyi iceren dizilere kromozom denir. Kromozomlarin bir araya gelmesiyle
popiilasyon (yi18in) olusturulur. Yigindaki her bir bireye kromozom,
kromozomdaki her bir bilgiye gen denir. Kromozomlar, lzerinde durulan

problemin olasi ¢6ziim bilgilerini icermektedir.

Kromozomlar, genetik algoritma yaklasiminda tizerinde durulan en 6nemli birim
oldugu icin bilgisayar ortaminda iyi ifade edilmeleri gerekmektedir.
Kromozomun hangi kisminin ne anlam tasiyacagl, ne tiir bilgi icerecegi

kullanicinin olaya bakisini degistirmektedir. (Elmas, 2011)

4.3.3. Popiilasyon (Yi1g81n)

Popiilasyon, ¢6ziim bilgilerini iceren kromozomlarin bir araya gelmesiyle olusan
olasi ¢ozliim yiginina denir. Yigindaki kromozom sayisi sabit olup problemin
ozelligine gore programlayici tarafindan belirlenir. Genetik algoritmanin
calismasi esnasinda bu y181n kiimesinden bir takim kromozomlar yok olmakta ve

yerlerine yeni kromozomlar eklenerek popilasyon biiytikliigii sabitlenmektedir.
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Yigin biytuikligl, problemin ¢éziim siiresini etkilemektedir. Fazla sayidaki
kromozom yi8in1 problemin ¢6ziim siiresini uzatirken, az sayidaki yi1gin ¢6ziim
degerlerine ulasilmamasina neden olabilir. Problemin 6zelligine gore secilecek

olan y181n sayisi programci tarafindan iyi belirlenmelidir.
Popiilasyonun biiytkliigii yaygin olarak 30 ile 100 adet arasi kromozom igerecek
sekilde diizenlenmektedir. Popiilasyon biiyiikliigii problemin tipine gore ve

programi yazan kisiye gore daha az ya da daha fazla olabilir.

Sekil 4.1’de gen, kromozom ve popiilasyonu gosteren yapi gosterilmistir.

Popﬁlasyo\

| Kromozom1 \ Kromozom?2 | Kromozomn

KromozomK/’\ Genl | Gen2 | | | | \ \ Genn \

GenK — | 110010101

Sekil 4.1. Popiilasyonun yapisi (Michalewicz, 1996)

4.4. Calisma Prensibi

Genetik algoritmalar genel anlamda, dizilerden olusan bir popiilasyona ¢ogalma,
caprazlama ve mutasyon operatorlerinin uygulanmasini icerir. Bu operatorlerin
uygulanmasindan sonra yeni bir popiilasyon olusur. Yeni popiilasyon eski
popiilasyon ile yer degistirir. Her dizinin bir uyum degeri mevcuttur. Diziler
uyum degerlerine gore secilirler. Ortalama uyum degerinin lizerinde uyuma
sahip dizilerin gelecek kusaklarda temsil edilme olasilig1 daha yiiksektir. Evrim
stireci, popilasyonun ortalama uyumunu giderek arttirir ve ilerleyen kusaklarda

daha iyi uyum degerleri edilmesini saglar.

Genetik algoritmalarin ilk adimy, ilk popiilasyonun olusturulup, uyum degerinin

hesaplanmasidir. Daha sonra mevcut popilasyona, temel genetik operatorler
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(cogalma, caprazlama ve mutasyon) uygulanir. Her kusak icin uyum degeri
hesaplanir. Bu durum durdurma kriteri saglanana kadar devam eder. Sekil 4.2’de
genetik algoritmanin akis diyagrami verilmektedir. Genetik algoritmanin

adimlar su sekilde aciklanabilir.

- Arama uzayindaki tim olas1 ¢oziimlerden bir grup ¢6ziim dizi olarak
kodlanir.

- Genellikle rastgele bir ¢6ziim kiimesi secilir ve baslangi¢c poptlasyonu
olarak kabul edilir.

- Her bir dizi icin bir uyum degeri hesaplanir. Bulunan uyum degerleri
dizilerin ¢6zlim kalitesini gosterir.

- Bir grup dizi belirli bir olasilik degerine gore rastlantisal olarak secilir.

- Yeni dizilerin uyum degerleri hesaplanarak, caprazlama ve mutasyon
islemlerine tabi tutulur.

- Olusan yeni popiilasyon eski poptlasyon ile yer degistirir.

- Belirlenmis durdurma Kkriteri saglanana dek yukaridaki islemler devam
ettirilir.

- Dongli, durdurma Kkriteri saglaninca sona erdirilir. Amag¢ fonksiyonuna

gore en uygun olan dizi secilir.
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Ilk popiilasyonu
olustur ve uyum
degerini hesapla

Kusak=0 l

Durdurma Hayir

Kriteri
saglaniyor
mu?

\4
Cogalma islemini
uygula

!

Caprazlama
islemini uygula

v

Mutasyon islemini
uygula

*

Uyum degerini
hesapla

Sekil 4.2. Genetik Algoritma Akis Diyagrami (Taskin ve Emel, 2009)

4.5. Secim Mekanizmalari

Bir nesildeki dizilerden bir kisminin bir sonraki nesle aktarilirken bir kismi da
yok olur. Iste bu asamada hangi dizilerin bir sonraki nesle aktarilacagi kurulan
secim mekanizmalari ile saglanir. Genetik algoritmalarda kullanilan en basit ve

en yaygin olan se¢cim mekanizmasi rulet tekerlegi (¢cemberi) secimidir.

Bu secimde ¢ember n adet parcaciga bolinmiustir. Her aralik bir diziyi temsil

eder. Her dizinin uygunluk degeri toplam uygunluk degerine béliiniir. Boylelikle
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y1gin icindeki her dizinin ¢6ziim kiimesi icindeki [0-1] degerleri arasindaki yeri
bulunur. Diziler uygunluk degerlerine gore yiizdelik olarak ¢emberde temsil
edilir. Tekrar lireme i¢in rulet tekerleginin dondiiriilmesi gerekir. Bunun i¢in
sifirla toplam uygunluk arasinda rastgele bir say1 liretilerek bu sayinin tekerlegin
hangi pargasina karsilik geldigine bakilarak kromozom secilir. Boylelikle
cemberin bir defa dondiirtiilmesiyle bir sonraki nesle aktarilacak olan dizilerden
bir tanesi se¢ilmis olur. Benzer sekilde diger kromozomlarin da belirlenmesi ile
uygunluk degerleri en basarili olan bireyler eslestirme havuzuna (mating pool)
alinir. Bundan sonra artik diger nesle ait diziler elde edilir ve genetik
operatorlerin uygulanmasiyla yeni nesil elde edilir. Ayni islem her dongiide

devam ederek nesil devami saglanir. Sekil 4.3’de 6rnek bir ¢izim gosterilmistir.

Diziler

V.

"A%10 ®=B%35 =C%25 =D %25 =E %5

Sekil 4.3. Rulet Tekerlegi se¢gme operatorii

Rulet tekerlegi yontemi, basit ve kullanish olmasina karsin hataya sahiptir. Bu
hata yeni y1ginda her dizinin beklenen kopya sayisi ile gerceklesen kopya sayisi
arasinda biiyiik farkin olmasidir. Her bir dongiideki bu hata programin ¢6ziim
degerlerini farkli yonlerde aramasina neden olur. Bu da algoritmanin zamansiz

yakinsamasina neden olabilmektedir. Bu hatay1 azaltmak i¢in baz1 arastirmacilar
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en iyi bireyi bir sonraki nesle aktarmak icin elitizm ve crowding yontemin gibi

cesitli secim tekniklerini 6nermislerdir. (Altiparmak vd., 1998)

4.5.1. Orantili Se¢cim Mekanizmalari

Orantili secim mekanizmalari; rulet gemberi mekanizmasi, rasgele artan secim
mekanizmasi ve rasgele evrensel secim mekanizmasidir. Asagida rasgele artan ve

rasgele evrensel secim mekanizmalarin kisaca tanimlari verilmistir.

Rasgele artan se¢im mekanizmasi; bu mekanizmada 6ncelikle yigindaki dizilerin
beklenen kopya sayisi hesaplanir. Her dizinin beklenen degerinin tamsay1 kismi
kadar kopyasi yeni y1gina alinir. Y18in genisligine ulasilmadiysa y18in1 doldurmak
icin beklenen degerlerin kesirli kisimlari olasilik olarak yorumlanir. Ornek olarak
bir dizinin kopyasinin beklenen degeri 1.25 ise bu dizinin bir kopyas1 alinirken

diger kopyasinin alinma olasilig1 % 25 olur.

Rasgele evrensel secim mekanizmas;; bu mekanizma rulet c¢emberi
mekanizmasina benzemektedir. En 6nemli farki ¢cemberin dis kisminin da esit
parcalara béliinmesidir. Bu parcalarin sayisi yi8inin genisligine esittir. Secim
asamasinda ¢cember bir kere dondiirtliir. Bir dizinin kopya sayis1 ¢cemberin dis
kismindaki parca sayisi ile belirlenir. Bu durumda bir dizinin ¢cemberdeki agirlik
degerleri verilmis olan araligina diisen parca sayisi o dizinin kopya sayisini verir.

(Michalewicz, 1996)

4.5.2. Siral1 Se¢cim Mekanizmalari

Yigindaki diziler uygunluk degerlerine gore iyiden kotiiye dogru siralanirlar. En
iyi diziden baslanarak azalan bir islev yardimiyla dizilere kopya sayisi belirlenir.
Kullanilan en genel atama islevi dogrusaldir. Bir fonksiyon yardimiyla atanan
kopya sayilar1 yeni y1ginin olusturulmasinda kullanilir. Bu asamada orantili se¢cim

mekanizmalarindan birisi kullanilarak yeni yi181n elde edilir. (Elmas, 2011)
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4.5.3. Turnuva Se¢cim Mekanizmasi

Yigindan rasgele bir grup dizi secilir. Grup icindeki en iyi uygunluk degerine sahip
dizi yeni y1gina kopyalanir. Yigin genisligine ulasincaya kadar bu islem devam

eder. (Altiparmak vd., 1998)

4.5.4. Denge Durumu Secim Mekanizmasi

Anlatilan diger se¢cim mekanizmalarinda mevcut yigindan yeni diziler secilerek
yeni y1gin olusturulur. Olusturulan bu yigindaki bireylere genetik operatdrler
uygulanarak yeni diziler elde edilir. Elde edilen bu dizilerden se¢im yapilir. Denge
durumu se¢im mekanizmasinda ise dogrusal secim mekanizmasi kullanilarak
secilen birka¢c adet bireye genetik operatorler uygulanir. Elde edilen diziler
mevcut yigindaki uygunluk degeri diisiik olan bireylerle yer degistirilir. (Elmas,

2011)

4.6. Genetik Operatorler

Genetik algoritmada ¢6ziim y18in1 incelenirken belirli noktalardan sonra nesil
cesitliligi olmadig icin ¢6ziime gidilememektedir. Nesil cesitliligini saglayarak
¢ozim uzayinda algoritma istenen kisitlar1 saglayacak olan ¢6ziim yiginina
ulasabilir. Bunun ic¢in dizileri ¢caprazlama (crossing over) ve degisim (mutation)
operatorleri belirli yiizdelik oranlariyla uygulanarak nesil cesitliligi saglanir.
Boylelikle sistemin belirli noktalara gelip takilmasi 6nlenmis olur. Asagida bu

genetik operatorlerin cesitleri ve uygulanislar: anlatilmistir.

4.6.1. Caprazlama Operatorii

Iki dizinin bir araya gelerek karsilikli gen yapilarinin degisimi ile yeni dizilerin
olusumunu saglayan operatordir. Caprazlanarak gen (bilgi) degisiminin
yapilmasindan 6nce dizilerin ¢caprazlamaya tutulma olasilig1 belirlenmelidir. Bu
oran %50-%95 oraninda uygulanmaktadir. Caprazlamada bir diger énemli unsur

ise ne tiir bir caprazlamanin yapilacagidir. Mesela es kromozom se¢iminde ilk
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kromozom en yiiksek uygunluk degerine sahip kromozom secilirken ikinci

kromozom rasgele olarak secilebilir.

Bir yig8ina caprazlama operatori pc olasiigl ile uygulanir. Caprazlama orani,
caprazlama operatorunin kullanim sikhigini kontrol eder. pc LN adet
kromozoma c¢aprazlama uygulanir. Yiiksek caprazlama orani, popiilasyon
degiskenligini hizli bir sekilde gerceklestirir. Dustik caprazlama orani, aramanin

cok yavas gerceklesmesine sebep olur.

Tek noktali caprazlama operatorii; bu operatérde ¢aprazlama noktasi 1 ile L-1
arasinda rasgele secilir. Eslenen iki dizide bu ¢aprazlama noktasindan sonraki
boliimler yer degistirerek iki tane yeni birey elde edilir. Sekil 4.4‘de tek noktali

caprazlama i¢in 6rnek bir uygulama yapilmistir.

1.Ebeveyn 10110;01001 = 1.Cocuk 10110;11010

2.Ebeveyn 11000:511010 = 2.Cocuk 11000 301001

Sekil 4.4. Tek Noktal Caprazlama

Cok noktali ¢caprazlama operatorii; bu operatorde caprazlama noktasi 1 ile L-1
arasinda rasgele coklu bolge secilir. Eslenen iki dizide bu caprazlama noktalar
arasinda kalan béliimler yer degistirerek iki tane yeni birey elde edilir. Sekil

4.5’de ornek lizerinde incelenmistir.

1Ebeveyn 10110 | 01,001 = 1.Gocuk  10/000 | 01010

2.Ebeveyn 11i000 | 11,010 = 2.Cocuk 111110 {11001

Sekil 4.5. Cok noktali Caprazlama

18



Tek noktali ve ¢ok noktali gaprazlama islemi Genetik algoritmada ilk akla gelen
caprazlama yontemleridir. Ancak problemin o6zelligine gore farkli tiplerde
caprazlama yapmak da mimkiindiir. Bu ¢aprazlama yontemlerinden birkag
tanesini kisith eniyileme problemleri icin incelenerek olunursa asagida belirtilen
tiplerde caprazlama yapmak miimkiindiir. Atdlye cizelgeleme gibi kisith
eniyileme problemlerinde, gen kodlamanin farkli olmasindan ve probleme uygun

cesitli caprazlama tiirleri tizerinde ¢alismalar yapilmistir. Bunlardan bazilari;

- Pozisyona dayali caprazlama
- Siraya dayali caprazlama

- Kismi planh ¢aprazlama

Pozisyona dolay1 caprazlama; bu ¢aprazlamada kalip olarak, sabit kalacak olan
gen yapilarini belirlemede kullanilan yap1 bulunur. Kalibin gésterdigi noktalar
dizide sabit kalirken diger noktalar iki birey arasinda yer degistirilerek yeni
bireylerin olusumu saglanir. Sekil 4.6’da gosterildigi gibi kalip dizisinde 1’lerin

gosterdigi degerler sabit kalacak degerleri gostermektedir.

1. Ebeveyn 347110489233

2.Ebeveyn 001472892100

Kalip 111000110010
4 3

1.Cocuk 347472482130

2.Cocuk 001110899203

Sekil 4.6. Pozisyona dayali ¢aprazlama
Siraya dayali caprazlama; Sekil 4.7 ‘deki 6rnekten de gorildigu gibi; kalip

tizerindeki 1’lerin gosterdigi degerler caprazlamada kullanilacak olan degerleri

belirtir. A2’den sirasiyla 7, 2, 3 degerleri ¢aprazlanacak olan genlerdir. Al’de
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bulunan 2, 3, 7 degerleriyle ayni sirali olacak sekilde yer degistirilir. Ayni islem

T’lerin A1’de gosterdigi degerlerin A2’ye aktarilmasiyla tamamlanir.

1.Ebeveyn 123456789045
2.Ebeveyn 746128353196
Kalip 100010100000
2 4
1.Cocuk 172456389045
2.Cocuk 146528373196

Sekil 4.7 Siraya dayali ¢aprazlama

Kismi planh ¢aprazlama; iki bireyden rasgele bir aralik belirlenir. Bu araliktaki

degerler yer degistirilir. Sekil 4.8."de bu caprazlama gosterilmistir.

1.Ebeveyn 28 645 713

2.Ebeveyn 87 213 456

$ $
1.Cocuk 28 213 713
2.Cocuk 87 645 456

Sekil 4.8. Kismi planl ¢caprazlamada 1.adim

Yer degistirme sonunda dizide ayni olan degerler degistirilen degerlerle

tamamlanir. Sekil 4.9'da gosterilmistir.
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1.Cocuk 68 213 745
2.Cocuk 87 645 123

Sekil 4.9. Kismi planli caprazlamada 2. Adim

Onceden de bahsedildigi gibi problemin oézelligine gére farkl yapilardaki
caprazlama yontemleri kullanilabilir. Ancak temel olarak tek ve cok noktali

caprazlama yontemleri kullanilmaktadir. (Michalewicz, 1996)

4.6.2. Degisim (Mutasyon) Operatortii

Genetik algoritmada sistem belli dongii degerine geldikten sonra diziler birbirine
giderek benzemektedir. Bu da ¢6ziim uzayinin daralmasina neden olmaktadir.
Dizilere ne kadar caprazlama yontemi uygulansa da ilerleyen nesillerde dizi
cesitliligi saglanamamaktadir. Bu durumda dizinin kendi i¢cindeki genler rasgele
yer degistirilir. Boylelikle dizi ¢esitliliginin devami saglanmis olur. Ancak degisim
operatoriiniin uygulanma orani dogru belirlenmelidir. Degisim oraninin yiiksek
olmasi ¢6zim uzaymni ¢ok genisleterek sistem ¢6ziimiiniin yanlis yerlerde
oranlanmasina neden olur. Bu nedenler degisim operatériiniin uygulanma

olasilig1 %0.5-%15 arasinda degistirmektedir.

Ozellikle Genetik algoritmanin ilerleyen nesillerinde degisim etkinligi
artmaktadir. Ciinkii ilerleyen nesillerde popillasyon iyi c¢oziimlere
yakinsandigindan, kromozomlar birbirine ¢ok benzemektedir. Bu durum
caprazlama operatoriiniin aramasini kisitlar. Nitekim caprazlama sonucu elde
edilen kromozomlar birbirine benzer olacaktir. Bu asamada degisim operatort,
populasyondaki degiskenligi gerceklestirerek arama uzayinda yeni ¢06zim

noktalarinin elde edilmesini saglanmaktadir.

Degisim islemi, pm olasilig1 ile tek bir pozisyonun rasgele degisimi olup bu islem

olusturulmus neslin elverisli durumunu birden bozabilecegi icin 6nemlidir.
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Sonucta pm .ZN adet degisim gerceklesir. Boylece pm olasilig1 kiiciik tamamlanir.

Sekil 4.10’da 6rnek tizerinde gosterilmistir.

Degisim Oncesi Degisim Sonrasi

1.Cocuk 1011011010 == 1.Cocuk 1011001010

Sekil 4.10. Degisim operatoriiniin uygulanmasi

Sekil 4.10./da belirtilen degisim operatoriiniin basitge gosterimidir. Degisim
operatoriiniin uygulanma bigimi genetik algoritmanin kullanildig1 probleme gore
degisebilir. Asagida kullanilmasi muhtemel degisim operatorlerinden bir kaci

gosterilmistir.

Komsu iki isi degistirme; Sekil 4.11.’de goruldiigu gibi rasgele secilen iki komsu

gen yer degistirilir.

Degisim Oncesi Degisim Sonrasi

1.Cocuk 25719432 =)  1.Cocuk 25791432

Sekil 4.11. Komsu iki genin degisimi

Keyfi iki isi degistirme; Sekil 4.12.’de goriildiigii gibi rasgele secilen iki gen
degistirilir.

Degisim Oncesi Degisim Sonrasi

1.Cocuk 25719432 == 1.Cocuk 24719532

Sekil 4.12. Keyfi iki genin degisimi
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Keyfi li¢ is degistirme; Sekil 4.13.de goriildiigli gibi rastgele secilen ii¢ gen

rastgele yer degistirilir.

Degisim Oncesi Degisim Sonrasi

1.Cocuk 25719432 = 1.Cocuk 24759132

Sekil 4.13. Keyfi ii¢ genin degisimi

Araya gen ekleyerek degistirme; Sekil 4.14 goriildiigii gibi keyfi olarak segilen

genin rasgele sayida saga veya sola kaydirilmasiyla gerceklestirilir.

Degisim Oncesi Degisim Sonrasi

1.Cocuk 25719432 = 1.Cocuk 235719432

Sekil 4.14. Kaydirmali gen degisimi (Tiwari ve Vidyarthi, 2000)

4.6.3. Tamir Operatorii

Tamir operatorii (diizenleyici algoritma); uygun olmayan dizileri uygun duruma
getirmek icin 6zel olarak tasarlanan algoritmadir. Problemin 6zelligine gore
gelistirilen bu algoritmada genetik operatorlerin uygulanmasindan sonra diziden
mevcut bilgilerin yok olmasi veya fazladan istenmeyen bilgilerin gelmesi
cizelgeleme problemlerinde istenmeyen bir durumdur. Bu sorunu ortadan
kaldirmak i¢in baslangi¢ dizisinin bilgilerine sagdik kalarak 6zel bir algoritma

gelistirilir.

23



Kromozoma1

11 11 22 33 33 33 44

@ Caprazlama ve Degisim
Kromozomi

11 11 44 44 33 33

@ Tamir operatoru
Kromozomi1

11 11 44 33 33 33 22

Sekil 4.15. Genetik islem sonrasi dizi durumu

Sekil 4.15’te goriildiigii gibi genetik islem sonrasi olusan yeni dizide fazla
ve(veya) kaybolan genler bulunmaktadir. Bu dizinin tamir edilip bir sonraki nesle
aktarilarak genetik algoritmanin calismasina devam edilir. Bu yaklasimda
probleme 6zgli genetik operatorler kullanilir. Ama¢ genetik operatorler
sonucunda elde edilen yeni dizilerin uygun birer ¢6ziim kiimesini igermesidir.

(Davis, 1991)

4.6.3. Elitizm (En lyinin Saklanmasi) Yontemi

Elitizm ya da en iyinin saklanmasi olayinda yi18in i¢indeki en iyi bireylerin ya da
belli genislikteki ylizdelige sahip bireylerin o yigindan alinarak hi¢cbir degisiklige
ugratilmadan bir sonraki nesil yiginina aktarilir. Genetik operatorlerin kullanimi
sonrasl en iyi bireyin yok olmasi s6z konusu oldugu i¢in y1g81n i¢indeki ¢6zliimii en

iyi temsil eden dizi bir sonraki nesle kopyalanir.

Genetik algoritmanin temel kavramlarinin aciklamasindan sonra, genetik
algoritmanin problemi ¢6zme asamasinda yapisinin nasil olusturuldugunu
basamaklar seklinde o6rnek bir uygulamada anlatmak, konunun daha iyi

anlasilmasini saglayacaktir. (Elmas, 2011)
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4.7.Uygulama Alanlari

Genetik algoritmalar, 6zellikle son yillarda, karmasik problemlerin hizli ve kabul
edilebilir sonuclar elde edilerek ¢6ziimine imkan saglamistir. Karmasik
problemlerde geleneksel yontemlerle ¢6ziim, genetik algoritmalara gore daha
uzun surebilmektedir. Genetik algoritmalar 6zellikle bu tip problemlerde iyi bir

alternatif olmaktadir. (Gonzales ve Fernandez, 2000)

Genetik algoritmalar genis bir kullanim alanina sahiptir. Makina 6grenmesi, veri
madenciligi uygulamalari ve bilgisayar ag tasarimi bilgi sistemlerindeki en yaygin
kullanimidir. Bunun disinda optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde, 6zellikle
montaj hatti dengeleme, cizelgeleme, tesis yerlesim, hiicresel iiretim, arac

rotalama ve atama problemlerinde kullanilmistir.

4.7.1. Genetik Algoritma ile Optimizasyon

Genetik  algoritmalarin  kullanim alanlarindan biri de optimizasyon
problemleridir. Maksimize ve minimize problemlerinde kullanimi miimkiindiir.
Genetik algoritma ile bir optimizasyon probleminin ¢6ziilmesinde en biyiik
zorluk problemi genetik algoritma ile ¢ozmeye uygun hale getirmektir. Fonksiyon
bu hale getirildikten sonra ¢o6ziim uygunluk fonksiyonunun belirlenmesi,

mutasyon ve ¢aprazlama teknikleri uygulanarak ¢oziilebilmektedir.

Basit bir tek degiskenli fonksiyonun optimizasyonu ile genetik algoritmay1 ele
alahm. Genetik algoritma c¢alismalarinda sikhikla kullanilan F(x) = x?2
fonksiyonunun maksimize edilmesini inceleyelim. Bu o6rnek ile genetik

algoritmanin nasil ¢alistig1 detaylari ile anlatilmistir.

Fonksiyon F(x) = x2 olup, 0 < x < 31 tam say1 araliginda fonksiyonu maksimum
eden degerin bulunmasi istenmektedir. Sekil 4.16 ‘da fonksiyonun grafigi
verilmistir. Acikca goruldiigi gibi x = 31 degeri i¢in fonksiyon maksimum
degerini verecektir.
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Grafigi cizmek icin asagidaki kod satir1 matlab programinda yazilir.

>>x =[0:31];
>>y=x"2;

>> plot(x,y);

>> xlabel('X");
>> ylabel('X"2");

Yazilan kodlar ¢alistirildiginda sekil 4.16’da ki gibi bir grafik goriintiilenir.

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help k

NEEL b RARUDEL- 2|08 a0

1000

900 | g
800 | g
700} .
600} g

3 500 g
400} g
300} .
200} g

100+ B

0 1 1 1 1 1 1
0 5 10 5 20 25 30 35

Sekil 4.16. F(x) = x2 fonksiyonu

Problemin ¢6ziimii igin ilk 6nce x degiskenini, uzunlugu 5 bit olan isaretsiz ikili
tam say1 olarak kodlayalim. Bu sayilar: rastgele seciyoruz. Se¢im i¢in bir para
atilip yaz1 gelen tarafi 1, tura gelen tarafi 0 olarak alinabilir. Béylelikle 4 boyutlu
popiilasyon olarak tasarlanan 6rnegimizin ilk popiilasyonunun kromozomlari

rastgele 5 bitlik dizilerden olusturulmus ve ¢izelge 4.2. 'de gosterilmistir.
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Cizelge 4.2. Rastgele olusturulmus baslangi¢ popiilasyonu

Bireyler = Kromozomlar Deger Uygunluk Toplam
(1) (x) Degeri (%)
fi(x) = x2
1 01110 14 196 15,5
2 11001 25 625 49,5
3 01001 9 81 6,4
4 10011 19 361 28,6

Baslangi¢ popilasyonundaki bireylerin kromozomlar: ile fonksiyonun iirettigi
degerler cizelge 4.2. ‘de verilmistir. Her bir kromozom fonksiyona girerek
bireylerin uygunluk degeri hesaplanmis, uygunluk degerlerinin toplami her
bireyin uygunluk degerine oranlanarak ytlizde degerleri hesaplanmistir. Bu
degerler kullanilarak rulet tekerlegi yontemi ile ilireme islemi yapilacaktir.

Bireylerin rulet tekerleginde gosterimi sekil 4.17‘de gosterilmistir.

Rulet Tekerlegi

= 1. Birey (%15,5) = 2.Birey (%49,5) = 3. Birey (%6,4) 4. Birey (%28,6)

Sekil 4.17. Rulet tekerlegi gosterimi

Rulet tekerlegindeki paylara gore bireylerin bir sonraki nesle aktarimi
gerceklesecektir. Cizelge 4.3. ‘de goriilecegi gibi 1 ve 4. bireylerin birer, 2. bireyin
ise iki kopyasi bir sonraki nesle aktarilmistir. 3. birey bir sonraki nesle
aktarilmayacaktir.
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Yfi = 1263, forr = 1263 / 4 = 315,75

Cizelge 4.3. Ureme islemi

Birey Kromozom Uygunluk Secim Beklenen Kopya
)] degeri Degeri fi / fort Sayisi
fi(x) = x2 Pi=fi / ¥fi
1 01110 196 0,155 0,620 1
2 11001 625 0,494 1,979 2
3 01001 81 0,064 0,257 0
4 10011 361 0,285 1,143 1

Cizelge 4.3. ‘de lireme isleminin detaylar1 verilmistir. Bu degerler ile caprazlama
islemine gecilir. ik dnce popiilasyondaki yeni bireyler rastgele eslesir. Daha
sonra eslesen bireylerin bit degisimi icin yine rastgele caprazlama pozisyonu
belirlenir. Belirlenen kistaslarda ¢aprazlama islemi gerceklestirilir. Cizelge 4.4.
‘de bu islemin detaylar1 verilmistir. Buna gore belirlenen c¢aprazlama

pozisyonlariile 1 ve 2. bireyler ile 3 ve 4. bireyler eslestirilmistir.

Cizelge 4.4. Caprazlama islemi

Caprazlama Caprazlama Deger Uygunluk Secim  Beklenen
Oncesi Sonrasi (%) Degeri Degeri fi / fort
fi(x) = x2 Pi=fi/
i
0111 ‘ 0 01111 15 225 0,124 0,495
1100|1 11000 24 576 0,317 1,267
110 ‘ 01 11011 27 729 0,401 1,603
100]11 10001 17 289 0,159 0,636

Caprazlama sonrasi olusan degerlerin toplam ve ortalamasi su sekildedir:

Yfi = 1819, forr = 1819 / 4 = 454,75

Cizelge 4.4. 'de goriilen yeni popiilasyonun 3. bireyinin 11011 kromozomuna
mutasyon uygulayalim. Mutasyon islemi sonucunda yeni deger 11111 olacaktir.

Ikili kodda 11111 degerinin ondalik karsihigi 31 ‘dir.( (11111)2 = (31)10) Bu da

28



bize 0 < x < 31 tam say1 araliginda fonksiyonu maksimum eden x = 31 degerini

verecektir.
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5. PROJE YONETIMI

5.1. Proje ve Proje Yonetimi

Proje, belirli bir amaca yonelik énceden belirlenmis sonuglara ulasabilmek icin
yapilan ¢alismalar olarak ifade edilebilir. Proje yonetimi ise belirlenen biitce,
kalite ve zaman kisitlarina uygun olarak tiim kaynaklarin (insan, makine,

materyal vb.) planlanmasi, yonetilmesi ve kontrol edilmesi islevidir.
5.2. Proje Yonetimi Yontemleri

Projeler hangi konuda olursa olsun bir ekip isidir. Projelerde ekip tiyeleri icin
0zellesmis rol ve gorevler bulunur. Tek bir kisinin projede bulunan tiim bu farkl
gorevleri yapmasi miimkiin degildir. Bu durum Kkisilerin birlikte ¢alismasi
ihtiyacin1 dogurur. Her rol ve gorev icin konusunda uzman Kkisilerin ¢alismasi
onemlidir. Yonetim bu durumda ekibin organizasyon ve koordinasyonunu
saglamak olarak diistintlebilir. Projelerin zamaninda, biitcesinde ve kalitesinde

bitirilebilmesi ancak saglikli bir yonetimle miimkiin olmaktadir.

Yonetim bir amag etrafinda ekibin faaliyetlerinin biitiinligl ve ekip igi iletisimi
saglama, gorevlendirme yapma ve yapilan ¢alismalarin amaca uygunlugunu
degerlendirme faaliyetleri olarak tanimlanabilir. Yonetmek analiz, tahmin ve plan

gibi analitik faaliyetlere dayanir. (Gliney, 2007)

Proje yoneticisi projenin basari ve performansindan sorumludur. Bu kapsamda
karar verme ve gorevlendirme yetkilerine sahiptir. Yonetim zor ve ¢ok yonlii bir
alandir. Bircok fakli beklenti ve teknik/idari/mali kisit arasinda denge kurma gibi
oldukca zor bir gorev proje yoneticisinin omuzlarindadir. Tiim bunlarin
ustesinden gelebilmek sadece teknik bilgi ile miimkiin degildir. Yonetimin temel
ilkelerini bilerek hareket etmesi gerekir. Proje yoneticisi, yonetim bilgisi ile tlist
yonetimin herhangi bir konuda nasil hareket edecegini ve projenin kurumun

hedeflerini basarmasina nasil katki saglayacagini anlayabilir. Bu anlayis, st
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yoOnetici, ekip tiyeleri ve kullanicilarla dogru sekilde iletisim kurmak i¢cin hayati

Ooneme sahiptir.

5.2.1. Genel Yonetim Akimi

Henry Fayol, bircok kaynakta yonetim ilminin kurucusu kabul edilir. Yonetim
fonksiyonlarini 6ngérmek, organizasyon, liderlik, koordinasyon ve kontrol olarak

aciklamistir. Yonetim icin 14 temel ilke 6nermistir. (Vishnu, 2007)

- isboliimii: Is ve yontemlerin 6zellesmesiyle siirekli gelisme ve iiretkenlik
artisi saglanacagi ileri strtlir.
- Otorite: YOneticinin otoriteden gelen emir verme hakki ve itaat saglama

glcl olmalidir. Otorite sorumluluk da gerektirir.

- Disiplin: Bir ¢alisan kurallara uyma, boyun egme ve kuruma saygi
cercevesinde disiplinli hareket etmelidir. Disiplin; liderlik, kurallarin anlasilmasi

ve cezalandirma ile saglanir.

- Kumanda birligi: Bir calisanin sadece ve sadece bir tek yoneticisi

olmahdir.
- Yiirtitme birligi: Plani bir kisi yapmali digerleri uygulamahdir.

- Ozel c¢ikarlarin geri plana itilmesi: Iste sadece is diisiiniilmeli ve 6zel

ilgiler kurumsal gorevlerin 6nline gegmemelidir.

- Ucretlendirme: Kisi izinsiz yaptigi isler icin degil, kendisinden

istenilenleri yapmasi karsiligi ticret almahdir.
- Merkeziyet: Yonetim biitiinlesmeli ve karar yukarida alinmahdir.

- Hiyerarsi: Komutlarin yukaridan asagi aktigi yonetim orgiitlenmesi

onerilir.

- Diizen: Her malzeme ve Kisi i¢in bir seviye (yer ve zaman) tanimlanmali

ve o noktada kalinmalidir.

- Esitlik: Calisanlara esit muamele edilmelidir.
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- Siireklilik: Iyi calisanlar icin yasam boyu is giivencesi saglanmalidir.

- Insiyatif: Calisanlarin planda kastedilenleri anlama ve yapma insiyatifi

olmalidir.

- Calisanlar arasinda birlik: Ekip ruhu ve birlik i¢cin tesvik, buna uymayan
davranislarin engellenmesi ve komutlarin ekip olarak uygulamasinin

saglanmasidir. (Fayol, 2012)

Bu ilkelerin bir kismi giintimiizde bir askeri birligin ¢alisma talimati1 gibi
disiintlebilir. Ancak buglin dahi bir¢ok iist yoneticinin uygulamaya calistig

gozlemlenmektedir.

5.3.2. Bilimsel Yonetim

Modern yonetim biliminin kurucusu olarak kabul edilen Amerikali miihendis
Frederick W. Taylor 1911 yilinda bilimsel yonetimin ilkelerini ortaya koymustur.
Taylor daha ¢ok tireten kisilerin az tiretenlerle bir tutulamayacagindan hareketle
bir is yapma ve kontrol sistemi gelistirmistir. Tek bir iscinin iiretkenligini
artirmak icin bu iscinin yaptig1 her isin par¢a parca incelenmesini 6nermistir.
Uzun ve daha siki ¢alisma yerine, yapilan isi daha etkin yapmanin 6nemini
vurgulamistir. Bunun disinda yonetim fonksiyonlarinin diger islerden ayrilmasi

gerektigini belirtmistir. Onerdigi temel ilkeler:

- Islerin gelistirilmesi i¢in bilimsel yéntemlerden faydalanmak
- Ise uygun ¢alisanin seciminde bilimsel yontemlerden faydalanmak
- Calisanin bilimsel yontemler dogrultusunda egitim almasinin saglanmasi

- Organizasyonda hiyerarsik bir yapinin kurulmasi

Taylor’'un ¢agdasi Henry Gantt isleri bolme ve siralamaya doniik ¢alisarak kendi
ismiyle anilan, giinlimiizde yaygin kullanilan Gantt Semasini 6nermistir. Bu sema
ile isler, isler arasi baglanti ve kilometre taslar1 standart bir gosterime

kavusmustur. (Nizam, 2014)
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5.3.3. Siire¢ Tabanlh Yonetim

1930’lu yillarda Shewhart W. tiretim stirecinde degiskenlik ve kalite arasindaki
baglantilar istatistiksel olarak inceleyen ¢alismalar yapmis ve bu amagla kontrol
grafigini gelistirmistir. (Shewhart, 1931) Gelistirme yapilirken siirecte meydana
gelebilecek degiskenligi azaltmanin faydasini ifade etmistir. Elbette her siirecte
degiskenlik olacaktir. Bunlar siirecin dogasindan kaynaklanan kontrol edilebilir
ve sire¢ disindan kaynaklanan kontrol edilemez degiskenlik olarak

siniflandirilir.

Yine 1930°’lu yillarda Henry Ford yliksek miktarlarda otomobili diisiik maliyetle
uretebilmek icin bir tretim hatti modellemistir. Bu modelde kalite kontrol
calismalarina énem verdigi gibi ayni zamanda sadece turiline odaklanmamis ve
tretim siirecine bilimsel olarak yaklasmistir. Boylelikle stire¢, karmasik islerin
parcalara béliinerek gerceklestirilmesine olanak saglamistir. Onerilen temel

ilkeler:

- Uriinlerin standartlastirilmasi
- Isgiiciinii en aza indiren iiretim hatti

- Isci icin iyi ticret

Deming, is siireclerinin stirekli geri besleme alinan ¢evrimlerle yonetilmesini ve
iyilestirilecek kisimlarin bu yontemle tespitini onerir. Gelistirilen bu teori
1950’lerde Japon sanayinde uygulanmistir. (Deming, 1986) Deming’e gore Kalite,

kontrollerle degil kaliteyi hedefleyen iyilestirmelerle saglanir.

5.3.4. Insan Iliskileri

Bir dizi deney icin 1924-1932 yillar1 arasinda Elton Mayo liderliginde bir ekip
olusturulmus ve bu ekip tizerinden farkl yonetim sekilleri ve insan iligkilerinin,
calisma performansi ve liretkenlige etkisi gozlemlenmistir. Bu deneyler ile kisiler
arasi sosyal iletisimin, ¢alisma performansini ¢evre kosullarindan daha fazla

etkileyebilecegini gdstermistir.

33



Deneyler icin secilen Kkisilerde gruplasmalar olmustur. Kisiler arasindaki
gruplasmalar gruba uymayanlarin yalnizlasmasina neden olmustur. Deneyler

sonucunda ortaya c¢ikan temel ilkeler (Bagad, 2008):

- Gayri resmi kendi kendine olusan gruplar giiclii etkilere sahiptir.

- Kisiler tecrit edilmemeli grup olarak goriilmelidir.

- Parasal kazang ve ¢evre kosullar, gruba aidiyet kadar 6nemli degildir.

- Yoneticinin kendisiyle ilgilendigini hissetmek, kisinin ¢alisma verimini
artirir.

- Yonetici, kisinin sosyal ihtiya¢larinin farkinda olmali ve kisinin kurumsal

organizasyona karsi degil, kurumla birlikte hareket etmesini saglamalidir.

5.3.5. Bilgi Caginda Yonetim

Yonetim 1950°lerden sonra bilim olarak diistiniilmeye baslanmistir. Bundan
onceki calismalarda yonetim sektorel alanlarla kisith olarak inceleniyordu.
Ekonomi, hastane, sosyal kurumlar gibi farkli yapilarin yonetimi ayri ayri
incelenmekteydi. Ancak farkl alanlarda da yapilsa yonetim faaliyetlerinin ortak

noktalari oldugu tespit edilmis ve bu da yonetimi bir bilim dali haline getirmistir

Glnlimiizde bilgi ve teknolojiye dayali yeni modeller gelistirilmis ve artik insan
gliciine dayali geleneksel liretim modellerinin yerini almaya baslamistir. Eskiden
yapilan ¢ok fazla iiretmeye dayali iirtin modelleri tercih edilmemekte bunun
yerine esnek ve hizla degisen iriinlere imkan saglayacak modeller
gelistirilmektedir. Cagimizin yenilik¢i ve itici glici yazilim ve bilisim
sistemleridir. Bu sistemlerde calisacak kaynaklar da iyi egitim almis yazilim ve
bilisim uzmanlaridir. Yazilim ve bilisim wuzmanlari,, geleneksel model
calisanlarina gore ¢ok daha fazla arastirmak, bilmek ve elbette yeri geldiginde

karar almak durumundadir.

Geleneksel isgiiclinii verimli kilan ve bilgiyi icinde barindiran sistemlerde sistem
tiretkendir. Tek tek calisanlarin, fazla bilgi ve hiiner sahibi olmadan ¢alismalarini

miimkiin kilar. Buna karsilik bilgi tabanh bir modelde, tiim sistemi basarili kilan
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calisanlarin iiretkenligidir. Geleneksel isgliciintin bir pargasi olan ¢alisan, sisteme
hizmet eder. Buna karsilik bilgi ¢aginda ¢alisan daha farkli konumlandirilir.

Burada sistemin ¢alisana hizmet etmesi s6z konusudur (Drucker, 2006).

5.4. Proje Yoneticisi Gorev ve Sorumluluklari

Proje yoneticisi, projenin basarisi ve basarisizligi konusunda hesap verici
konumunda bulunan kisidir. Projenin basarisi i¢in, kisisel 6zellik, bilgi ve
tecriibesini kullanir. Proje yoneticisinin gorevleri arasinda isleri planlamak, proje
ekibini planin dogruluguna ikna etmek, plana uygun hareket edilmesini
saglamak, olusabilecek sorunlar1 gidermek, ekibe moral vermek, ekip ici ve
disindaki kisilerle iletisim kurmak bulunmaktadir. Proje y6neticisi anlasmazlik
durumunda nihai karar1 alir. Kendisini ¢6zemedigi durumlarda varsa

yonlendirme komitesini yoksa tist yonetimi bilgilendirir.

5.4.1. Liderlik

Bu calisma ve daha bir¢ok kaynakta proje yoneticisinin bir yonetici olarak nasil
davranmasi gerektigi hususu anlatilmaktadir. Ancak tiim proje ve proje ekipleri
birbirinden farklidir. Bu nedenle hi¢bir yontem proje yoneticisinin yeni bir
projede karsilasacagi durumlari tam olarak bilemez. Proje yoneticisi karsi karsiya
kaldig1 bu durumlarda karar verirken yalmzdir. Liderlik iste burada 6nem

kazanmaktadir. Lider gibi diisiinmeli ve hareket etmelidir.

Proje yoneticisi insanlarin sayginligini ve giivenini kazanabilme, azim, kararhlik,
sorumluluk alma, zor zamanlarda sogukkanhhgi korumak, ekibi tizerinde etkili
olma, hedefe dogru kisileri motive etme, iletim yoni kuvvetli gibi Kkisisel
ozelliklere sahip olmalidir. Bu 6zelliklerin bir kismi dogustan gelir veya yasamin

ilk kisminda kazanilir (Drucker, 2006).
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5.4.1. Karar Verme

Karar verme, bir durum ya da problem karsisinda nasil hareket edileceginin
belirlenmesidir. Bir yoneticinin en 6nemli ve kritik gorevi dogru kararlar almak
ve bunlarin uygulanmasini saglamaktir. Her karar az ya da c¢ok risk tasir ve

elbette karar verici olan yonetici, bu riskten sorumludur.

Siradan islerin devam edilmesinin saglanmasi herkes tarafindan yapilabilir.
Yonetici, 6zellikle de yenilik¢i bir yaklasim iceren projelerin yoneticisi, projenin
hedeflerine ulasmasi i¢in farkli durumlar karsisinda nasil hareket edilecegine
karar vermelidir. Karar vermek, problem ¢ézmekten farklidir. Fayda maliyet
analizi yapilarak bir¢ok ihtimal arasindan en dogru olani bulmay1 ve uygulamayi

ifade eder.
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6. YAZILIM PROJELERI

Yazilim projeleri, yazilim gelistirme, mevcut bir yazilimi iyilestirme, birden ¢ok
yazilimin birbirleriyle iletisimini saglamak ve daha bir¢ok yenilik¢i yaklasimi
icerebilir. Diger projelerde oldugu gibi yazilim projelerinde de yonetici 6nemli bir
oyuncudur. Dogru zamanda dogru karari verebilmeli, insiyatif kullanabilmeli ve

degisime ac¢ik olmalhdir.
6.1. Yazilim Projesi

Yazilim projesinin amaci, belirli bir hedef dogrultusunda kapsam tespitinden
baslanarak, planlama, analiz, tasarim, gelistirme, ger¢eklestirme, test, kurulum ve
bakim asamalarini gergekleyerek, zaman kisiti altinda, biitcesinde ve kaliteli

yazilimlar gelistirmektir.

Yazilim gelistirme, ihtiyaclarin analiz edilerek bilgisayar programi haline
getirilmesidir. Yazilim projesi bunu gerceklestirmek icin yapilmasi gerekenleri

tanimlar.

Proje, yeni bir iiriin, hizmet veya sonu¢ elde etmek icin belirlenen siirede

gerceklestirilen ¢alismalardir.

Yazilim Projesi: Kisi ya da kurumun belirlenmis bir ihtiyacin1 analiz ederek

bilgisayar ortaminda karsilamak icin yapilan ¢alismalardir.

6.2. Yazilhim Gelistirme Temel ilkeleri

Yazilim gelistirmenin belirli ilkeleri vardir. Yazilimin kalitesi bu ilkelere baglilikla
mumkiindur. Gelistirme hangi ortamda ya da teknolojiyle yapilirsa yapilsin bu

ilkelere azami dikkat gosterilmelidir. Proje yoneticileri sorumlu olduklar

projelerde bu ilkelerin uygulanmasini saglamalidirlar.

37



6.2.1. Basitlik

Basitlik, yazihm diinyasinda gelistirilen yazilimlarda miimkiin oldugunca
karmagikliktan kaginmak olarak ifade edilebilir. Ihtiya¢ analizi, tasarim ve
gelistirme sirasinda en basit, sade, yalin ve akilc1 ¢6ziim tiretilmelidir. Yazilimin
sade ve kolay ve anlasilir olmas1 hem sonradan yapilacak miidahaleler hem de
gelistirme esnasinda biuyiik artilar kazandiracaktir. Proje yoneticisinin bu
konuya olabildigince dikkat etmesi gereklidir. Bu ilkeyle su kazanimlar elde

edilir.

- Karmasanin getirdigi zorluklar i¢in para ve zaman gibi kaynaklar israf
edilmez

- Tasarimin sade ve kolayligi anlasilabilirligini artirir. Boylelikle
kullanicilar tarafindan daha kolay kabul edilip, benimsenir.

- Kurulacak yapinin basit olmasiyla planlama daha kolay yapilabilir.

- Projedeki gorevler basitlesir ve ¢alisanlarin bu goérevleri yapmasi daha

kolaylasir.

6.2.2. Yeniden Kullanilabilirlik

Yazilim gelistirme sirasinda global diisiiniilerek kodlar1 miimkiin oldugunca
yeniden kullanilabilir sekilde yazmak onemlidir. Bu sekilde bir yaklasim hem
yazilimin kalitesini artiracak hem de zaman ve maliyet tasarrufu saglayacaktir.
Glnimiizde yaygin kullanilan nesneye yonelik programlama, web servis ve
bilesen tabanli mimari gibi teknolojiler yeniden kullanimi artiracak sekilde

gelismektedir.

Yeniden kullanima olanak saglayacak sekilde bir tasarim yapilmasi, yazilim
gelistirmenin ilk asamalarinda biraz karmasik ve zor olabilmektedir. Bu sekilde
yapilan gelistirme ve tasarimlar kisa vadede bir kazan¢ saglayamayabilir. Bu
nedenle proje yoneticisi bu ilkeyi projede kullanmadan 6nce ayrintili bir fayda-

maliyet analizi yapmalidir.
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6.2.3. Siireklilik

Yazilim gelistirme sonucunda ortaya c¢ikan iriin, kisaca yazilim olarak ifade
edilen yazilim trinidir. Yazihm giinlik sorunlara ¢6ziim bulmak amaciyla
gelistirilmemelidir. Proje yoneticisi ve proje ekibi yazilimin degisen sartlar
altinda ¢alisabilmesini saglayacak sekilde yazilim gelistirmelidir. Aksi halde
glinliik problemlere ¢6ziim saglayan yazilim artan kullanim, veri ve kullanici
sayis1 karsisinda performansini yitirebilir. Proje gelistirilirken bu uzak

goruslilik, siirekliligi saglayan ¢cok 6nemli bir etkendir.

6.2.4 izlenebilirlik

Yazilim gelistirme silreci esnasinda talep eden kullanicillarin siireci
izleyebilmeleri ¢ok onemlidir. Miimkiin oldugunca yapit buna imkan
saglayabilecek sekilde basit ve anlasilir olmalidir. Yazilim gelistirme sadece bilim
insanlarinin anlayabilecegi 6zel bir alan degil, kullanicilara hitap eden bir

mithendisliktir. (Nizam, 2014)

6.2.5. Giivenlik

Yazilim siirece bagh olarak ¢cok 6nemli bilgileri isleyebilir. Bu nedenle bilgilerin
giivenligini saglamak c¢ok énemlidir. Ozellikle son yillarda bu konu yazilim

diinyasinda 6ne ¢ikmaktadir.

6.3. Yazilim Gelistirme Siirecleri

Yazilim bir ihtiyacin giderilmesi, bir sorunun ¢6ziimi ya da bir siiregsel
iyilestirme amacindan dogar. Bu amaca istinaden ilk 6nce yazilimin kapsami
belirlenir ve genel bir plan yapilir. Daha sonra detayli bir sekilde ihtiya¢ analizi
yapilir. Analizin ortaya c¢ikardigi sonuglarin yazilim araglariyla nasil
gerceklestirilecegi tasarlanir. Proje kapsamindaki tiim ekran, rapor, nesne ve veri
tabani yapilari (tablolar, tablo iliskileri vs.) fiziksel olarak olusturulur. Proje teste

hazir oldugunda test edilir. Test basarili gecerse egitim ve kurulum yapilir. Tim
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bu islemlerin sonunda en son proje canh kullanima alinir. Proje canli kullanima
alindiktan sonra test asamasinda yakalanamayan hatalarla karsilasilabilir. Ayni
zamanda canli kullanim sonrasinda yeni talepler gelebilir. Bu nedenle bakim ve

destek calismasi devam etmelidir.

Yazilim miihendisligi acisindan gelistirme siireci: planlama, ihtiya¢ analizi,
tasarim, kodlama, test, devreye alma ve bakim seklinde standartlastiriimistir.

Yazilim gelistirme bastan sona gerceklestirilecek bir akis degildir. Her asama
tekrar tekrar denenerek olgunlasir. Asamalar arasinda geriye donisler
olabilmektedir. Yazilim gelistirmedeki en 6nemli sorun bu geri doéniislerdir.
Hedef bu geri doniisleri miimkiin oldugunca azaltmak hatta hi¢ geri doniis
yaptirtmamaktir. Bazen analizdeki belirsizlikler, miisterinin énemli bir bilgiyi
son anda soylemesi, canl1 kullanim 6ncesi gelen yeni talepler ve baz1 teknik
kisitlarin olmasi geri doniis yapilmasini zorunlu kilar. Burada 6nemli olan geri
doniislerde basamaklar arasi sigrama miktarinin az olmasidir. Geriye yonelik tek
adimlik sigramalarin maliyeti daha diisiik olmaktadir. Ancak uzun sigramalarin,
ornegin canh gecis sirasinda fark edilen bir analiz hatasinin maliyeti, bunu
kodlama sirasinda fark etmenin ¢ok iizerindedir. (McConnell, 2004) Sekil 6.1’de

yazilim gelistirme siirecleri gosterilmistir.
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Sekil 6.1. Yazilim gelistirme dongiisi

6.3.1. Planlama

Planlama; siire ve maliyet kisitlar1 altinda projenin hedeflerine ulagsmak icin
kaynalk, siire, kullanilacak teknoloji, yontem vb. tiim ihtiyaclarin belirlenmesidir.
Yazilim, bir ihtiyaca istinaden ortaya cikar. Ihtiyacin ortaya ¢ikmasindan sonra
kapsam belirlenir ve planlama siireci baslar. Ihtiyac duyulan kaynaklar

belirlenir, tedarik edilir ve gorevlendirmeler yapilir.
Projenin zamaninda, biitcesinde ve beklenen kalitede yapilabilmesi i¢in planlama

cok onemlidir. Proje yoOneticisi planlamayr bu sartlar1 goéz Oniine alarak

yapmalidir.
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6.3.2. ihtiyac Analizi

Ihtiyag analizi, ihtiyac ve beklentilerin tiim detaylariyla tanimlanmasidir. Ihtiyag

asagidaki ozellikleri tasimahdir:

- Gergeklestirilebilme; mevcut is giicii ve belirlenen biitge ile yapilabilmesi
- Dogrulanabilme; 6lciilebilir ve objektif kriterlerle yapilabilmesi
- Anlasilabilme; birden fazla anlama gelecek belirsiz ifadelerden kacinma

- Tutarlilik; baska ihtiyaclarla celiskili olmamalidir

Yazilimin tasarimini yapmadan ve gelistirmeye baslamadan énce kullanicilarin
ne istedigi tam olarak anlasilmalidir. Daha c¢ok ¢oziimleri degil istekleri bu
asamada belirlemek daha onemlidir. Genellikle analizin baslangicinda bu
istekleri tam anlamak olduk¢a giictiir. Bu nedenle nasil bir yazilim
gelistirilecegini 6rnek model ve sunumlarla kullaniciya gosterilmesi bu konuda
yardimar olabilir. Thtiya¢ analizi yapilirken siirece dahil olan herkes karsilikh
olarak birbirine anlamalidir. Yazilim gelistiricilerin kullanicilarin anlamalar
onemli oldugu gibi, kullanicilarin da yazilimi gelistirenleri anlamasi 6nemlidir. Bu
karsilikli empati proje lizerinde ortak mutabakatin saglanmasi ac¢isindan fayda

saglayacaktir.

6.3.3. Ornek Model ve Sunum

Kullanicilara yazilim gelistirmeye baslamadan evvel 6rnek bir model ve sunum
lizerinden yazilimin anlatilmasi faydali olacaktir. Bu anlatimda temel
fonksiyonlar, ekranlar, ara yiizler vb. 6nemli olan kisimlar gésterilmelidir. Proje
paydaslar1 miisteri, kullanici, ist yonetim veya proje ekip tiyeleri bu 6rnek model

sayesinde sistemi daha kolay anlama imkani bulacaktir.

On model gelistirilirken kullanilan kodun gercek yazilmin gelistirilmesinde
kullanilmamasi onerilir. (Fairley, 2009) Bu kod hizhi gelistirildigi icin test ve
kalite kontrol adimlar1 atlanabilir. Dolayisiyla hedeflenen yazilim kalite

standartlarina sahip olmayacaktir.
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6.3.4. Tasarim

Tasarim, yapilan analiz dogrultusunda yazilim gelistirme aracglarinin yetenek,
kural ve kapsamlar1 dikkate alinarak teknik olarak modellenmesi islemidir.
Tasarim ile iliskisel veri taban1 modeli, yazilimsal nesne modeli, UML (Unified
Modeling Language, Biitiinlesik Modelleme Dili) semasi ve is akis semasi gibi

bir¢ok farkl yontem kullanilir.

Ihtiyac analizi ve tasarim uygulamada karistirilmakta ve sik sik tek bir adimda
gerceklestirilmektedir. Ancak aralarindaki kavramsal farkliliktan dolay1 bu ¢ok
hatali sonuglara yol agar. ihtiya¢ analizinde kullanic isteklerinin alinmasini ve
problemi 6grenmek amaglanir. Tasarimda ise analiz sonucu ortaya c¢ikan
ihtiyaclarin, yazihm gelistirme araglarina uygun modelleri ¢ikartilir. Ihtiyag
analizinde amag ihtiyaci anlamak, tasarimda ise ¢6ziime odaklanmaktir. Proje
yoneticisi analiz ve tasarim arasindaki bu ince farki iyi bilmeli ve bu iki asamanin

birbirleriyle karismasini ve karistirilmasini 6nlemelidir.

6.3.5. Kodlama

Ihtiyac analizi ¢ikartilmis ve bu kapsamda tasarlanmis olan yazilim gelistirme
istegi, yazilim gelistirme araclari1 kullanilarak bu asamada yazilima dontisttriiliir.
Secilen yazilim diliyle kod, kod kiitiiphanesi, kullanic1 ara yiizii ve raporlarin
yazimi ile veri tabaninin olusturulmasi bu asamada yapilir. Kodlamadan sonra
yazilim test asamasina gonderilir. Ancak yazilim gelistiricilerin gelistirdikleri
kisimlarla ilgili teste gondermeden 6nce birim test yapmasi onerilir. Bu sayede

gelistirme asamasinda bazi sorunlar yakalanabilir.

6.3.6. Test

Test, bu asamaya gelinceye kadar tiim yapilanlarin kontrol edilmesidir. Analiz

icin istenenlerin dogru anlasilip anlasilmadig test edilir, tasarim ve kodlamada
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ise yapilanlarin dogru calisip calismadig1 test edilir. Test sonuglarina gore

yazilimin tasarim ve kodunda ve hatta analizinde degisiklige gidilebilir.

Test yapilirken analiz ve tasarim dikkatlice incelenip ona gore yazilim test
edilmelidir. Eksik bilgi ile deneme yanilma yapilmasi dogru degildir. Deneme
yanilma yazilim gelistirirken tercih edilecek bir yontem olmamalidir. (McConnell,

2004)

6.3.7. Canl Gegis

Test asamasi da tamamlandiktan sonra yazilim artik canh kullanima alinabilir.
Canli kullanima alinmadan 6nce kullanici egitimlerinin tamamlanmasi, alindiktan
sonra ise destek calismalarinin planlanmasi1 gereklidir. Gelistirme ve testi
tamamlanmis yazilimin canh kullanima alinmasi kolay gibi goziikse de oldukca
zor ve detayl planlanmasi gereken bir yazilim gelistirme stirecidir. Her ne kadar
gelistirme ve test sirasinda yazilim sturekli kontrol edilse de projenin canh
kullanima gecmesiyle birlikte bu asamalarda goézden kagan hatalarla
karsilasilabilir. Ayrica artan kullanici veri sayisi performans sorunu olusturabilir.
Yazilim canhi kullanima alindiktan sonra belirli bir silire goézlemlenmeli

cikabilecek sorunlara aninda miidahale edilmelidir.

6.4. Yazilim Siire¢ Modelleri

Yazilim gelistirme sirasinda izlenecek farkli yollar, yazilim stire¢ modelleri olarak
standartlasmistir. Siire¢ modeli ile yazilim gelistirme asamalarinin sirasi ve
aralarindaki gecis kriterleri belirlenir. (Boehm B. , 1989) Bir silire¢ modelini
izleyerek yazilim gelistirmek, tiim yazilim siirecini bir biitiin olarak gérmeyi ve
gerekli asamalarin hatirlanmasini saglar. Boylelikle gelistirme esnasinda 6nemli

bir islemin atlanmasina engel olur.

Yazilimin analizden tasarima siirekli ilerleyen bir sekilde gelistirilmesi, dogrusal
bir model olarak adlandirilir. Dogrusal model selale ve V modelinden olusur.

Yazilim gelistirilirken ihtiya¢ ve tasarim kararlarinin degistirilmesi bir¢ok geri
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doniise yol agar. Bu sorunlar1 yonetebilmek i¢in yinelemeli modeller ortaya

cikmistir. Artimli, evrimsel ve sarmal model buna 6rnektir.

6.5. Dogrusal Modeller

Dogrusal modeller, yazilim gelistirme siirecinde analizden canh gecise kadar ki
asamalarin, birbirini art arda takip ettigi ve geri donislerin az yasandigl
varsayllarak kullanilan modellerdir. Bir asamadan digerine gecmek icin ilgili
asamadaki tiim islerin tamamlanmis olmasi gerekmektedir. Yazilim gelistirmede
sik kullanilan bir modeldir. Ancak gliniimiizde teknik alt yapilarin siirekli

degismesi yiizlinden dogrusal modeller 6nemli dezavantaja sahiptir.

6.5.1. Selale Modeli

Dogrusal bir model olan selale modelinde yazihim gelistirme asamalarinin
analizden canh gecise kadar dogrusal olarak ilerledigi varsayilir. Analizde
kullanic1 ihtiyaclarinin tamamen anlasildigl ayni sekilde tasarimda analizin

eksiksiz oldugu kabul edilerek bir sonraki adima gegilir. (Winston, 1970)
Selale modeli, ilk onerilen modellerden biridir. Bu nedenle yaygin kullanimi

vardir. Bu modelin en 6nemli dezavantaji, kullanic ihtiyag ve beklentilerinin ilk

anda tamamen analiz edilememesidir. Sekil 6.2’de selale modeli gosterilmistir.
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Sekil 6.2. Selale Modeli

Selale modeli baz1 arastirmalarda geri beslemeleri de olan bir gelistirme siireci
olarak tanitilmistir. Ancak buna ragmen calismalarda dogrusal kabul edilmistir.

(Pressman, 2009)

Selale modelinde her asama sonunda kontrol planlanmaldir. Kontrol sirasinda
herhangi bir sorunla karsilasilmaz ise bir sonraki asamaya gecilir. Aksi takdirde
ilgili asama yeniden diizenlenir. Bu modelde ihtiya¢ analizinin kapsamh ve
eksiksiz yapilmasi ve kullanicilara hazirlanan 6érnek modellerin gosterilmesi

modelin sorunsuz ¢alismasina biiytik katki saglayacaktir.
6.5.2. V Modeli

V modelj, selale modelinin 6zellikle kontrol asamalarinin daha organize edilmis
hali olarak goriilebilir. Her asama kendi kontrol asamasiyla eslestirilerek "V”
harfine benzer sekille gosterildigi icin bu isimle anilir. Bu modelle analiz ile kabul

testi, tasarim ile sistem ve entegrasyon testi, kodlama ile birim testi eslestirilir.
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V modelinde yapilan ¢alismalarin testi ve dogrulamasi planlh bir sekilde yapilir.
Boylece hatalarin daha kolay fark edilmesi ve diizeltilmesi saglanir. (Pressman,

2009) Sekil 6.3’de V modeli detaylari ile gosterilmistir.

Ihtiya¢ e _ o ___ » | Kabul Testi
Analizi

Tasarim oo > Sistem ve _
Enteg. Testi

AyrmtihKod | . ___________ » | Birim Test
Tasarimi

Sekil 6.3. V Modeli

Canli Gegis

6.6. Yinelemeli Gelistirme

Yinelemeli (iterasyonlu) gelistirme yazilimi bir seferde gelistirerek degil, gerekli
goriilen fazlara bolerek asama asama gelistirmektir. Oncelikle ihtiyac¢ analizine
gore temel bir siirim gelistirmek sonra bu slriime yeni 6zellikler ekleyerek
kullanicilarin ihtiyacin1 karsilayacak en son siiriime ulasmak yinelemeli

gelistirmeyi ana hedefidir. (Bittner ve Spence, 2006)

Yinelemeli modelde yazilim daha erken canli kullanima alinabilir. Stirtimler adim
adim test edilerek olgunlasacagindan hatanin tiim sisteme etkisi biiytik olgtide
engellenir. Yazilim gelistirmede sikc¢a karsilasilan proje asamasinda yeni kullanici
talepleri bu modelde temel siirlimde yer almaz. Projenin diger fazlarina 6telenir.
Bu sekilde proje baslangicinda belirlenen ilk ihtiya¢ analizi ve tasarima bagh

kalinarak ilk siirlim yayinlanabilir. Baz1 durumlarda yazilimin kisa siirede canh
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kullanima alinmasi istenebilir. Beklenen siirede yazilimin tiimiinin
bitirilemeyecegi 6n goriliiyorsa, proje fazlara boliiniir. Fazlara boliinerek yapilan

gelistirme ile temel ve elzem beklentiler kisa stirede kullaniciya sunulur.

6.6.1. Artimh Gelistirme Modeli

Artimh gelistirme; ihtiya¢c analizi biiylik 6l¢tide belli olduktan sonra yazilim
gelistirme siirecindeki islemlerin fazlara boliinerek yapilmasidir. Her faz
sonucunda bir slriim yayinlanir. Bu siirlimlerde ihtiyaglarin belirli bir kismi
karsilanir. Her yeni siirtimle yazilim eklenen yeni 6zelliklerle daha gelismis bir

hale gelir.

Bazi strumler kullanicilarin beklentilerini karsilarken bazi stirimler st
yonetimin beklentilerini karsilar. Baz durumlarda proje ekibinin tasarrufunda
proje ekibine yonelik sirimler de yayinlanabilir. Strimlerin 6zellikleri
beklentiler goz d6niline alinarak belirlenir. (Boehm B. W., 1988) Sekil 6.4’te artimh

gelistirme modeli gosterilmistir.
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Ihtiyag
Analizi 1. Siriim

[ Planlama ]—D[ Tasarim ]—'[ Kodlama ]—'[ Canli ]

\ 4

2. Sirim

[Planlama I I Tasarim I l Kodlama I I Canl I

v

N. Stiriim

[Planlama I | Tasarim I 'l Kodlama I II Canh I

Sekil 6.4. Artiml Gelistirme Modeli

\ 4

6.6.2. Evrimsel Gelistirme

Evrimsel gelistirme, ihtiya¢ analizinden baslar. Sonrasinda dogrusal modeldeki
gibi gelistirmeden teste kadar tiim asamalari iceren ¢alismalar biitlinii olusturur.
Yine artimli modelde oldugu gibi stire¢ fazlara boliinerek yonetilir. Her faz 6nceki
fazlarla baglantilidir. Bir nevi fazlar arasi kiiciik bir selale modeli olusur. (Bittner

ve Spence, 2006)

Artimh modelde ihtiyacglar en basta kapsamli olarak analiz edilir ve biiyiik dl¢iide
sinirlar belirlenir. Daha sonraki fazlarda bu temel analiz ¢ok fazla degisiklige

ugramadan yeni ihtiyaclar karsilanir. Evrimsel gelistirmede ise her fazda yeniden
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bir ihtiya¢ analizi yapilir. Projenin her asamasinda kapsamli degisiklikler olabilir.
Evrimsel gelistirme oOzellikle ihtiyaclarin ilk asamada belirlenemedigi ya da

surekli degistigi durumlara ¢6ziim bulabilmek i¢in gelistirilmis bir gelistirme

yontemidir.
1. Stirim
Analiz Planlama Tasarim Kodlama Canli
Kullanim
2. Surum

v
Analiz Planlama Tasarim Kodlama Canh
Kullanim

N. Stirim

Analiz Planlama Tasarim Kodlama Canh
Kullanim

Sekil 6.5. Evrimsel Yazilim Gelistirme Modeli

6.6.3. Sarmal Model

Sarmal model 1988 yilinda Boehm tarafindan onerilmistir. Sarmal modeli,
yinelemeli gelistirme ve selale modelinin Ustinliiklerinin risk temelli bir
yaklasimla ele alarak bir biitiin olarak ifade etmeyi amaglamaktadir. (Boehm B.

W., 1988) Bu model ile sistem daha net ve anlasilir bir hale gelir. Gergeklesen
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kisim biiytidiikge risk azalir. Tanimlanan kilometre taslar1 vasitasiyla gelistirilen
yazilimin beklenen ihtiyaglarla uyustugu konusunda kullanicilarla mutabakat

saglanir. Sekil 6.6’da sarmal model detayl olarak gosterilmistir.

_ Risklerin ve
He(.ieﬂerln . Alternatiflerin
Belirlenmesi Degerlendirilme

Risk Planm1

Risk Plani
Risk Plan1
Callsma
' rototipi
Rick Plan )
Plototipl ) _Prototin2 Prototin3
Ihtiyag Analizi ve -7 ~ rn Radval
Yasam Dongiisii S
~ Gelinen

Nokta

Gelistirme Plan1

Biitiinlestirme
ve Test Plani

Gelistirme

Planlama
ve Test

Kurulum

Sekil 6.6. Sarmal Model

Her siiriim bir dairesel ¢evrimdir ve gelistirilmesi selale modeli seklindedir. ilk
stirimler daha ¢ok prototip ve kullanici ihtiyaglarini anlamayi hedeflerken
sonraki siirtimler gelistirilmesi diisiiniilen uygulamaya yakin 6zel fonksiyonlara
sahip olmaya baslar. Modelde her sarmal, yaklasik esit gosterilmekle birlikte,
projede yapilmasi planlananlara gore gercek hayatta bazi sarmallar daha dar,

daha genis veya diizgiin olmayan sekillerde olabilir.
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Sarmal modelde sistem bir seri evrimsel siiriim seklinde gelistirilir. Daire yayinin
uzunluguna dayali (radyal) uzaklik o tarihe kadarki bitirilen isler i¢in harcanan
toplam maliyeti, acisal uzaklik sarmalin her déntisiinii tamamlamayla saglanan
ilerlemeyi gosterir. (Nizam, 2014) Sekil 6.6 ‘da incelenen proje, geldigi noktada
gelistirme ve test asamasindadir. Bu noktaya harcanan toplam maliyet sarmal

tizerindeki kalin cizgi ile gosterilmistir.
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7. ORNEK PROBLEM

7.1. Dogrusal Optimizasyon Problemi

Bir yazilim sirketi bir projede 10 adet ¢alisanim1 gorevlendirecektir. Proje
surecinde yapilacak calismalar; analiz, kodlama, test ve canli gecis olarak
planlanmaktadir. Bunun i¢in ¢alisanlar gérev tanimlari ve yetkinliklerine gore iki
ekip olarak siniflandirnilmistir. Yazilim ekibi; y1, y2, y3, ys calisanlarindan
olusmakta ve yalmzca yazilim, test ve canli gecis asamalarinda gorev
alabilmektedirler. Analiz ekibi ise; a1, a2, a3, as, as, as ¢alisanlarindan olusmakta

ve yalnizca analiz, test ve canli gecis asamalarinda gorev alabilmektedirler.

Bu calisanlarin projede gorev alabilecekleri asamalar, yaklasik olarak calisma

stireleri ve birim maliyetleri cizelge 7.1 ‘de verilmistir.

Cizelge 7.1 Calisma siiresi ve birim maliyet cizelgesi

Calisan Is (Saat) Saat
Ucreti
(TL)
Analiz Kodlama Test Canl Gecis

Y1 - 84 78 66 38
Y2 - 82 80 64 28
Y3 - 102 78 68 24
Y4 - 106 76 68 26
A1 70 - 66 54 28
Az 94 - 52 56 24
A3 78 - 58 62 38
A4 86 - 70 60 36
As 112 - 64 52 20
As 102 - 72 50 22

Kisitlar su sekilde belirlenmistir.

- Her bir yazilimcinin bu projede en az 8 saat, her bir analistin ise bu projede
en az 16 saat calismasi istenmektedir.
- Verimli bir proje olmasi icin kodlamaya en fazla 86 saat, analize 100 saat,

teste 80 saat, canli gecise 64 saat ayrilmalidir.
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- Belirlenen kalite standartlar ¢ergevesinde projede kodlamaya en az 82

saat, analize 80 saat, teste 56 saat, canli gecise 60 saat ayrilmalidir.

Calisanlarin isleri yapabilme yetenekleri ve maliyetleri, ayn1 zamanda belirtilen
kisitlar da dikkate alarak bu projenin minimum maliyetle gerceklesmesini

saglayalim.

7.2. Problemin Coéziimii
Dogrusal bir optimizasyon problemi olarak tanimladigimiz problemin ¢6zimii
icin, ilk 6nce her bir ¢alisanin belirtilen analiz, tasarim, kodlama, test ve canh

gecis islerinin yapilma maliyetlerini ¢izelge 7.2 ‘de gosterelim.

Cizelge 7.2. Maliyet cizelgesi

Calisan Analiz Kodlama Test Canli Gecis
Y1 - 3192 2964 2508
Y2 - 2296 2240 1792
Y3 - 2448 1872 1632
Y4 - 2756 1976 1768
A1 1960 - 1848 1512
Az 2256 - 1248 1344
Az 2964 - 2204 2356
As 3096 - 2520 2160
As 2240 - 1280 1040
Ae 2244 - 1584 1100

Degiskenler ¢izelge 7.3'de belirlenmistir.
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Cizelge 7.3 Degisken cizelgesi

Calisan Analiz Kodlama Test Canli Gegis
Y1 - X1 X2 X3
Y2 - X4 Xs X6
Y3 - X7 X8 X9
Y4 - X10 X11 X12
A1 X13 - X14 X15
A2 X16 - X17 X18
Az X19 - X20 X21
As X22 - X23 X24
As X25 - X26 X27
As X28 - X29 X30

En az maliyet i¢cin amag fonksiyonunu yazalim.

Min C=3192 X1 + 2964 X2 + 2508 X3 + 2296 X4 + 2240 X5 + 1792 X6 + 2448 X7
+1872 X8 + 1632 Xo+ 2756 X10 + 1976 X11 + 1768 X12 + 1960 X13
+ 1848 X14 + 1512 X15 + 2256 X16 + 1248 X17 + 1344 X18 + 2964 X19
+ 2204 X20 + 2356 X21 + 3096 Xo2 + 2520 X23 + 2160 X24 + 2240 X25

+ 1280 X26 + 1040 X27 + 2244 X258 + 1584 X209 + 1100 X30

Kisitlar:

Calisma kisitlari: Her bir yazilimci bu projede en az 8 saat, her bir analist ise en

az 16 saat calismali.

1. Yazilimc1 X1 + X2 + X3 >=8

2. Yazilimc1 X4 + X5 + X6 >= 8

3. Yazilimc1 X7 + Xs + X9 >= 8

4. Yazilhmcal X10 + X11 + X12>=8
1. Analist X13 + X14 +X15 >= 16
2. Analist X16 + X17 +X18 >= 16
3. Analist X19 + X20 +X21 >= 16

4. Analist X22 + X23 +X24 >=16
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5. Analist X25 + X26 +X27 >= 16

6. Analist X28 + X209 +X30 >= 16

Isleri en fazla siirede bitirme kisitlar:

X1 + X4 + X7 + X10 <= 86 (Kodlama en fazla 86 saatte bitmeli)
X13 + X16 + X19 + X22 + X25 + X28 <= 100 (Analiz en fazla 100 saat)
X2 + X5 + X + X11 + X14 + X17 + X20 + X23 + X26 + X29 <= 80 (Test en fazla 80 saat)

X3 + X6 + Xo + X12 + X15 + X18 + X21 + X24 + X27 + X30 <= 64 (Canh gecis en fazla 64

saat)

Isleri en az siirede bitirme kisitlar::

X1+ X4 + X7 + X10 >= 82 (Kodlamaya en az 82 saat ayrilmali.)
X13 + X16 + X19 + X22 + X25 + X28 >= 80 (Analiz en az 80 saat)
X2 + X5 + Xs + X11 + X14 + X17 + X20 + X23 + X26 + X290 >= 56 (Test en az 56 saat)

X3 + X6 + Xo + X12 + X15 + X138 + X21 + X24 + X27 + X30 >= 60 (Canl ge¢is en az 60

saat)

Bu projeyi matematiksel olarak ifade ettigimizde, 30 degiskenli 18 kisiti olan bir

problem elde etmis oluruz.

7.2.1. Dogrusal programlama ile ¢éziim

Bu optimizasyon probleminin dogrusal programlama ile ¢oziimii saglanabilir.
Dogrusal programlama ile ¢6ziimii icin matlab kullanilmis ve asagidaki sonuclar

elde edilmistir. Ek A’da dogrusal programlama ic¢in yazilan matlab kodlan

bulunmaktadir.
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1. Yazilimc X1=8,X2=0,X3=0
2.Yazilimc1 X4 =58,X5=0,X6 =0
3.Yazillimc1 X7=8,Xs=0,Xo=0

4. Yazilimci X10 =8,X11=0,X12=0

1. Analist X13 =80, X14=0,X15=0
2. Analist X16 = 0, X17 = 40, X18 =0
3. Analist X19 =0, X20 =16, X21 =0
4. Analist X22=0,X23 =0, X24=16
5. Analist X25 = 0, X26 = 0, X27 = 28

6. Analist X258 = 0, X29 = 0, X30 = 16 saat olarak bulunur.

Proje maliyeti ise;

Min C = 523.600 TL olarak bulunur.

7.2.2. Genetik Algoritma Kullanilarak C6ziim

Ayni problemin matlab yardimiyla Genetik Algoritma ile ¢6zlimiinii saglayalim.
Genetik Algoritma calisma 6zelliklerini su sekilde secelim. Ureme fonksiyonu
olarak lineer uygulanabilen = @gacreationlinearfeasible fonksiyonunu,
caprazlama icin "iki nokta" ¢aprazlama yontemini, secim islemi olarak turnuva
yontemini (bu 6rnekte turnuva boyutu 4 olarak belirlenmistir), hibrid kisminda

ise patternsearch segenegini secelim.

slireme fonksiyonu olarak lineer uygulanabilir fonksiyonu seg¢ilmis
options = gaoptimset(“CreationFcn”,@gacreationlinearfeasible)

$caprazlama i¢in "iki nokta" caprazlama se¢ilmistir.
options = gaoptimset(options, "CrossoverkFcn”®,@crossovertwopoint)

$secim islemi olarak turnuva ydéntemi sec¢ilir.

%Turnuva boyutu en az 2 olmalidir.

options =

gaoptimset(options, "SelectionFcn®,{@selectiontournament,4})
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Shibrid kisminda pattern search sec¢ilmistir
options = gaoptimset(options, "HybridFcn®,@patternsearch)

Amag fonksiyonu simple_fitness m, kisitlar ise simple constraint m dosyasinda Ek
B’deki gibi tanimlanmistir. Genetik algoritma ¢6ztimii i¢in yazilan matlab kodlar
Ek C'dedir. Program farkli zamanlarda 6 kere galistirilmis ve cizelge 7.4’teki

sonuclar elde edilmistir.
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Cizelge 7.4 Genetik algoritma farkli calisma sonuglari

1.Cls

2.Cls

3.Cls

4. Cls

5.Cls

6. Cls

Y1
(X1 + X2 + X3)

8

8

8

8

8

Y2
(X4 + X5 + Xo)

75,55

70,68

67,51

66,7

69,54

68,2

Y3
(X7 + X35 + Xo)

Y4
(X10 + X11 + X12)

Al
(X13 + X14 + Xi15)

71,96

64,99

61,67

79,44

68,19

77,64

A2
(X16 + X17 + X18)

42,45

54,33

60,83

35,13

41,91

43,98

A3
(X19 + X20 + X21)

16

16

16

16

16

16

A4
(X22 + X23 + X24)

16

16

16

16

16

16

A5
(X2s + X26 + X27)

16

16

16

21,12

26,36

16

A6
(X28 + X29 + X30)

16

16

16

19,60

16

16,17

Kodlama
(X1 + X4+ X7+
X10)

82

82

82

82

82

82

Analiz

(X13 + X16 + X19
+ X22 + X25 +
X28)

80

80

80

80

80

80

Test

(X2 + X5 + X8 +
X11 + X14 + X217 +
X20 + X23 + X26 +
X29)

56

56

56

56

56

56

Canh

(X3 + X6 + Xo +
X12 + X15 + X18 +
Xo1 + Xoa + Xo7 +
X30)

60

60

60

60

60

60

Proje maliyeti

542.926
tl

540.609
tl

545.302
tl

528.813
tl

539.862
tl

533.919
tl

Cozim zamani

3,4592
sn

2,9549
sn

2,6948
sn

3,7664
sn

1,9797
sn

2,0292
sn
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Son ¢alistirmanin detaylar: asagida verilmistir.
1.Yazilmc1 X1=59 /X2=0/X3=2,1
2.Yazilmc1 X4=68,2 / X5=0 /X6 =0
3.Yazillma X7=7,9 / Xs=0,1 /X9=0

4. Yazilimca X10 =0 / X11 = 3,32 / X12 = 4,68

1. Analist X13=77,64 / X14=0 / X15=0

2. Analist X16 = 0 / X17 = 27,76 / X18 = 16,22
3. Analist X19 = 0,05 / X20=15,95 / X21=0
4. Analist X22=0,2 / X23 =0 / X24 = 15,80

5. Analist X25 = 2,04 / X26 = 4,31 / X27 = 9,65

6. Analist X28 = 0,07 / X29 = 4,55 / X30 = 11,55 saat olarak bulunur.

7.3. Bulgular

Ornek bir yazilim projesi icin tasarlanan minimum ama¢ fonksiyonlu
optimizasyon problemi, dogrusal programlama ve genetik algoritma ile ayr1 ayr
cozllmistir. Dogrusal programlama ve Genetik algoritma ile ¢oziimlenen,
belirlenen islerde kullanilan kaynak ve calisma siireleri cizelge 7.5'de
gosterilmistir. Dogrusal programlama ile maliyet 523.600 TL bulunmustur.
Sezgisel yaklasim olan Genetik algoritma ile problem 6 defa ¢ozliimlenmis ve
maliyet ortalama 538.571 TL olarak hesaplanmistir. Cizelge 7.4’te goriildiigii gibi
farkli zamanlarda ¢alistirllan genetik algoritma c¢6ziimlerinde birbirine yakin
degerler elde edilmistir. Bu sonuglarin ortalamasi Cizelge 7.5'de dogrusal
programlamanin sonuclariyla karsilastirilmis yine birbirine yakin degerler elde

edilmistir.
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Cizelge 7.5 Dogrusal Programlama ve Genetik Algoritma C6ziim sonuclari

Calisan ve is Calisma stiresi Dogrusal Genetik
adimlari kisitlar Programlama Algoritma
Calisma stiresi Calisma stiresi
Yazilima 1 X1+X2+X3>=8 8 8
Yazilimci 2 X4+ X5+ X6>=8 58 69,69
Yazilimc 3 X7+ Xg+X9>=8 8 8
Yazilimc 4 X10 + X11 + X12>=8 8 8
Analist 1 X13 + X14 +X15 >= 16 80 70,64
Analist 2 X16 + X17 +X18 >= 16 40 46,43
Analist 3 X19 + X20 +X21 >= 16 16 16
Analist 4 X22 + X23 +X24 >= 16 16 16
Analist 5 X25 + X26 +X27 >= 16 28 18,58
Analist 6 X28 + X29 +X30 >= 16 16 16,62
Kodlama 82<=X1+Xs+ X7+ 82 82
X10 <= 86
Analiz 80 <=X13 + X16 + 80 80
X19 + X22 + X25 + X28
<=100
Test 56 <=X2+ X5+ Xg + 56 56
X11 + X14 + X17 + X20
+ X23 + X26 + X29 <=
80
Canh 60 <=X3 + X6 + X9 + 60 60
X12 + X15 + X18 + X21
+ X24 + X27 + X30 <=
64
Proje maliyeti 523.600 tl 538.571tl
Cozlim zamani 0,3019 sn 2,8139 sn

7.4. Dogrusal Olmayan Optimizasyon Problemi

Proje minimum maliyetle devreye alinmis ve kullanilmaktadir. Projeyle hayata
gecirilen ve kullanilan uygulamalar kalite kontrol standartlar1 geregi belirli
oranda hata ile ¢alisabilir. Hata orani belirlenen tolerans degerlerinin iizerine

ciktiginda yeni siiriim ¢ikartilacaktir.

Kullanim kaynakl hatalar Xz ile gosterilmis, kullanim miktarina gére (adim

sayis1) uygulamalarda alinan hata miktari ise 2X1%5 + X2 olarak ifade edilmistir.
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Yeni siirim yayinlanmadan projenin en yiiksek kullanici sayisi ile g¢alismasi

istenmektedir.

Adim (step) sayisi ile kullanim kaynakli hata sayisinin kullanici sayisi ile

arasindaki iligki asagidaki fonksiyon ile belirtilmistir.

F(X) = X105 + 2X205

Toplam hata sayisi: 2X1%5 + Xz
Kullanim kaynakli hata sayisi: X2

Uygulamadan kaynakl hata sayisi: 2X19° olarak belirlenmistir.

Problemdeki kisitlar su sekilde belirlenmistir:

Proje sonucunda devreye alinan tim uygulamalardaki hatalar 20’den biiyiik

oldugunda yeni siiriim ¢ikartilacaktir.

2X195 + X2 <= 20

Kullanici egitimleri ve diger yapilacak c¢alismalar ile kullamim kaynakl hata

sayisinin 7’den biiyiik olmayacagi beklenmektedir.

X2<=7

Hatalarin tiimii kullanim kaynakli olamaz.

X1>=0,X2>=0

7.4.1. Dogrusal Olmayan Problem i¢in Fmincon Fonksiyonu ile Céziim

Amag fonksiyonu ve kisitlar1 tanimlanan problem i¢in matlab’da bulunan fmincon

fonksiyonu kullanilarak ¢6ziim bulunabilir. Fmincon fonksiyonu kisitli, dogrusal
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olmayan ve ¢ok degiskenli problemlerin ¢6ziimii i¢in kullanilir. Minimum amach
fonksiyonlar i¢in tasarlanmis bir yontemdir. Problem maximum amacgh bir

problem oldugundan amag fonksiyonu -1 ile carpilarak kullanilabilir.

Amag fonksiyonu nl_func m, kisitlar ise nl_cons m dosyasinda Ek D’deki gibi
tanimlanmistir. Fmincon fonksiyonu ile ¢6ziim icin yazililan matlab kodlar1 Ek

E’dedir.

Coziime iliskin sonuglar asagida gosterilmistir.

X1 = 64, X2 =4 bulunmus. Bu degerlere gore en iyi F(X) degeri 12 olarak
bulunmustur. Buna gore yeni versiyona gerek kalmadan, proje kapsamindaki
uygulamalarin 12 kullaniya hizmet edebilecegi goriilmiistiir. Fmincon ile 0,0286

sn. ‘de ¢6zlime ulasilmistir.

7.4.2. Dogrusal Olmayan Problem i¢in Genetik Algoritma Coziimii

Fmincon fonksiyonuna girerek c¢oziimii tespit edilen dogrusal olmayan ve
literatiirde ¢6ziimii zor olarak nitelendirilen problemi, matlab yardimiyla Genetik
Algoritma ile ¢6zlimiinii saglanacaktir. Bunun icin ga fonksiyonu kullanilacak ve

genetik algoritma 6zellikleri gaoptimset parametresinde tanimlanacaktir.

Amag fonksiyonu nl_func m, kisitlar ise nl_cons m dosyasinda Ek D’deki gibi

tanimlanmistir. Genetik algoritma ¢6ziimi i¢in yazilan matlab kodlar1 Ek F’dedir.
Cozim icin populasyon buyukligi 50, 100 ve 150 belirlenerek c¢alistirildiginda,

nesillere ait hesaplamalar cizelge 7.6, cizelge 7.7, cizelge 7.8’deki gibi

bulunmustur.

63



Cizelge 7.6 Nesillere ait hesaplamalar (Populasyon 50)

Calistirma | Populasyon | Nesiller | iterasyon | En iyi | X1ve X2 | Cozim
sirasl biytkligi f(x) Siiresi(sn)
degeri
1 1100 7,699
1. 2 2150 8,847 | X1=22,84
calistirma 50 3 3200 9,048 | X2=6,995 | 1,0352
4 4250 9,762
5 5300 10,06
1 1100 7,808
2. 2 2150 8,994 | X1=26,15
calistirma 50 3 3200 9,5 X2=6,998 | 1,1136
4 4250 9,835
5 5300 10,41
1 1100 8,043
3. 2 2150 8,536 | X1=22,96
calistirma 50 3 3200 9,357 | X2=6,999 | 1,5741
4 4250 9,717
5 5300 10,08
1 1100 7,946
4. 2 2150 8,703 | X1=29,72
calistirma 50 3 3200 9,433 | X2=6,96 1,0991
4 4250 9,956
5 5300 10,72
1 1100 7,749
5. 2 2150 8,601 | X1=22,52
calistirma 50 3 3200 9,103 | X2=6,996 | 1,1090
4 4250 9,522
5 5300 10,03
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Cizelge 7.6’da detaylar verilen calismada, populasyon biytukligi 50 olarak
belirlenip, genetik algoritma ¢6ziimii matlab ga fonksiyonu ile saglanmis ve

asagidaki sonuclar elde edilmistir.

Adim(step) sayisi ortalama X1 = 25 olarak bulunmus,

Kullanim kaynakl hata ise ortalama Xz = 7 olarak bulunmustur.
Bu verilere gore yeni bir siirim yaymnlamaya gerek kalmadan programi

kullanacak en fazla kullanic1 sayist 10 olarak bulunmustur. Ortalama ¢6zim

stiresi ise 1,1862 sn. tespit edilmistir.
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Cizelge 7.7 Nesillere ait hesaplamalar (Populasyon 100)

Calistirma | Populasyon | Nesiller | iterasyon | En iyi | X1ve X2 | Coziim
sirasl biytkligi f(x) Siiresi(sn)
degeri
1 2200 7,838
1. 2 4300 9,011 |X1=38,15
calistirma 100 3 6400 9,855 | X2=6,98 1,8799
4 8500 10,84
5 10600 11,46
1 2200 8,103
2. 2 4300 9,083 | X1=40,75
calistirma 100 3 6400 10,14 | X2=6,959 | 1,6869
4 8500 11,04
5 10600 11,65
1 2200 8,28
3. 2 4300 9,334 | X1=42,06
calistirma 100 3 6400 10,29 | X2=7,00 1,7144
4 8500 11,11
5 10600 11,78
1 2200 8,158
4. 2 4300 9,411 | X1=39,36
calistirma 100 3 6400 10,28 | X2=6,996 | 1,7237
4 8500 10,91
5 10600 11,56
1 2200 8,542
5. 2 4300 9,713 | X1=40,22
calistirma 100 3 6400 10,21 | X2=6,989 1,7245
4 8500 10,85
5 10600 11,63
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Cizelge 7.7°de detaylar1 verilen calismada, populasyon biiytikligii 100 olarak
belirlenip, genetik algoritma ¢6ziimii matlab ga fonksiyonu ile saglanmis ve

asagidaki sonuclar elde edilmistir.

Adim(step) sayisi ortalama X1 = 40 olarak bulunmus,

Kullanim kaynakl hata ise ortalama Xz = 7 olarak bulunmustur.
Bu verilere gore yeni bir siirim yaymnlamaya gerek kalmadan programi

kullanacak en fazla kullanic1 sayis1 12 olarak bulunmustur. Ortalama ¢6zim

stiresi ise 1,7459 sn. tespit edilmistir.
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Cizelge 7.8 Nesillere ait hesaplamalar (Populasyon 150)

Calistirma | Populasyon | Nesiller | iterasyon | En iyi | X1ve X2 | Cozim
sirasl biytkligi f(x) Siiresi(sn)
degeri
1 3300 8,295
1. 2 6450 9,818 | X1=42,42
calistirma 150 3 9600 10,62 | X2=6,974 | 2,2773
4 12750 11,52
5 15900 11,79
1 3300 8,803
2. 2 6450 9,962 | X1=42,37
calistirma 150 3 9600 10,95 | X2=6,982 | 2,4517
4 12750 11,73
5 15900 11,79
1 3300 8,318
3. 2 6450 9,432 | X1=42,33
calistirma 150 3 9600 10,47 | X2=6,987 | 2,2709
4 12750 11,31
5 15900 11,79
1 3300 8,326
4. 2 6450 9,573 | X1=42,31
calistirma 150 3 9600 10,58 | X2=6,991 2,2814
4 12750 11,41
5 15900 11,79
1 3300 8,359
5. 2 6450 9,849 | X1=42,28
calistirma 150 3 9600 10,72 | X2=6,996 2,3472
4 12750 11,47
5 15900 11,79
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Cizelge 7.8’de detaylar1 verilen calismada, populasyon biiytikligi 150 olarak
belirlenip, genetik algoritma ¢6ziimii matlab ga fonksiyonu ile saglanmis ve

asagidaki sonuclar elde edilmistir.

Adim(step) sayisi ortalama X1 = 42 olarak bulunmus,

Kullanim kaynakl hata ise ortalama Xz = 7 olarak bulunmustur.

Bu verilere gore yeni bir siirim yaymnlamaya gerek kalmadan programi
kullanacak en fazla kullanic1 sayis1 12 olarak bulunmustur. Ortalama ¢6zim

stiresi ise 2,3257 sn. tespit edilmistir.

7.5. Dogrusal olmayan problem i¢in bulgular

Dogrusal olmayan fonksiyon ve kisit icerecek sekilde kurgulanan problem
fmincon fonksiyonu ve genetik algoritma ile ayr1 ayr1 ¢oziilmistiir. Genetik
algortima yaklasimi sezgisel oldugundan ¢6ziim ig¢in yazilan program
parametreleri degistirilerek beser kez calistirilmistir. Elde edilen sonuglar ¢izelge
7.6, 7.7 ve 7.8'de gosterimistir. Genetik algoritma parametre degisikligi
populasyon biiytikliigltinde yapilmis ve sirasiyla 50, 100 ve 150 olarak tanimlanan
populasyonlar ¢6zlim i¢cin kullanilmistir. Fmincon ve genetik algoritma sonuglari

cizelge 7.9’da verilmistir.

Cizelge 7.9 Fmincon ve Genetik Algoritma ¢6ziim sonuglari

X1 X2 F(X) Calisma stiresi
(sn)
Fmincon 64 4 12 0,0286
GA 50 25 7 10 1,1862
GA 100 40 7 12 1,7459
GA 150 42 7 12 2,3257

Cizelge 7.9’da goruldiugi gibi, genetik algoritma sonuglar1 populasyon
biiyiikligiine bagh olarak degismektedir. Populasyon biiytikligi arttikca
sonuclarin ¢o6ziime yaklastigi goriilmekte, bununla iligkili olarak calisma

surelerinde de artis gozlemlenmektedir.
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8. SONUCLAR

Genetik Algoritma ile optimizasyon, canlilardaki biyolojik isleyisin 6rneklemesi
ile elde edilmektedir. Belirlenen biiyiikliikte bir topluluk tasarlayip ve bu
toplulugun gecirdigi evrim strecini incelemek, Genetik Algoritma isleyisini

somutlastirmak acisindan iyi bir yaklasim olacaktir.

Yazilim ve yazilim proje yonetimi, 6zellikle son yillarda 6nem kazanan bir
konudur. s giicii ve biitce planlamasi i¢in proje planlamasinin dogru yapilmasi
gerekmektedir. Biit¢esinde, kalitesinde ve zamaninda gerceklesen bir proje,
ancak ve ancak iyi bir proje yonetimi ile miimkiindiir. Analiz, tahmin ve planlama
gibi analitik siirecler iceren proje yonetimi konusu, matematiksel olarak

tanimlanabilir ve ¢6ziimi gergeklestirilebilir.

Bu calismada, dogrusal ve dogrusal olmayan optimizasyon problemlerinin
¢oziimiinde Genetik Algoritma tekniginin kullanimi incelenmistir. Optimizasyon
problemi olarak yazilim proje yonetimi konusu incelenmis ve bu konu ile ilgili
problemler ele alinmistir. Bu calisma neticesinde yazilim projelerinin bir
optimizasyon problemi olarak tasarlanabilecegi ve c¢o6ziimi icin Genetik

Algoritma yaklasiminin kullanilabilecegi gértulmiistiir.

Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde, genetik algoritma ¢6ziimiintin, sezgisel
olmayan klasik ¢o6zilimlere yakin degerler elde ettigi gorilmustir.
Gerceklestirilen denemelerde, populasyon biiytikliigl arttik¢a klasik ¢ozlimlerin
urettigi degerlere daha cok yaklasildigi, ancak ¢alisma siiresinin arttigl tespit

edilmistir.
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EK A. Dogrusal programlama i¢in yazilan matlab kodlar

tic;

esitsizliklerine

$ A matrisi kisit fonksiyonlarindaki biiyiikliik kiictikliik

% gore doldurulur. -1 ve +1 kisit fonksiyonuna gére verrilir

A
0,
o, o, 0, 0, 0, O,
0, _1, _1’ _1’ 01

oo oNe)
oNe} oNe)

oNe) [eNe]
[eNe}

oNe)

oo
oo

oNe)
oNe)

’ 01 0, 0, 0, 0,
’ 01 0, 0, 0, 0,

lineer esitsizlik kisitlari i¢in matris

= [_1, _1, _1, O, 0, 0, 0) 01 01 01 01 01 01 01 01 01 01 O! O! O,

0;

o0, o, 0, 0, O, 0, O,

0;
01

0, O;
0, O,

-1, 0, 0, 0, 0, 0, O, O, O, O;

o, o, 0, 0, 0, 0, O, O,

-1, -1
0, O,

’ _1! 01 01
o, o0, 0, O,

[eNe)
[eNe)

01
01

-1,
01

-1
01

oOPr
o o

-1,
1, 0,

oo
- O
oo

01

ee
ee
ee
ee°
e°
e°

oo
er
= O
el
er
se

= O
[eNe)
OopPr

1, 0, O,

-1,

-1

o0, O,

[eNe)
[eoNe)

oNe]
oNe]

1, 1,

o, o, -1, 0, O,

o, o, -1, 0, O,
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-1, 0, 0, 0, O, O, O, O, O,

-1, 0, O,

-1,

0,
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o, o, -1, 0, 0, -1, 0, 0, -1, 0, O, -1, 0, O, -1, O, O, -1, O,
o, -1, o, o, -1, o0, 0, -1, 0, O, -1]

gmin ama¢ fonksiyonunun degerleri yazilir.

%dogrusal amag¢ fonksiyonu vektdori

f = [3192; 2964; 2508; 2296; 2240; 1792; 2448; 1872; 1632; 2756;
1976; ...
1768; 1960; 1848; 1512; 2256; 1248; 1344; 2964; 2204; 2356;
3096; ...
2520; 2160; 2240; 1280; 1040; 2244; 1584; 1100]

kisit fonksiyonlarinin sonuc¢lari yazilir

1
lineer esitsizlik kisitlari i¢i vektor
= [-8; -8; -8; -8; -16; -16; -16; -16; -16; -16; 86; 100; 80; 64;

O oo oo

-82; -80; -56; -60]

%degisken sayisi yazilir
%alt sinir vektor
Ib = zeros(30,1)

[x,fval,exitflag,output,lambda] = linprog(f,A,b,[1.[1,1b);
round(fval)
X

toc;
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EK B. Dogrusal problem i¢in simple_fitness amac ve simple_constraint Kisit

fonksiyonlari

Fonksiyon simple_fitness:

function y = simple_fitness(x)
y = 3192*x(1) + 2964*x(2) + 2508*x(3) + 2296*x(4) + 2240*x(5)---
+ 1792*x(6) + 2448*x(7) + 1872*x(8) + 1632*x(9) + 2756*x(10)...

+ 1976*x(11) + 1768*x(12) + 1960*x(13) + 1848*x(14)
1512*x(15). .
+ 2256*x(16) + 1248*x(17) + 1344*x(18) + 2964*x(19)
2204*x(20) . .
+ 2356*x(21) + 3096*x(22) + 2520*x(23) + 2160*x(24)
2240*x(25) . .
+ 1280*x(26) + 1040*x(27) + 2244*x(28) + 1584*x(29)

1100*x(30);

+

+

+

+

Fonksiyon simple_constraint:
function [c, ceq] = simple_constraint(x)

c(l) = x(1) + x(2) + x(3) - 8 ...

x(10)
x(13)
x(16)
x(19)
x(22)
x(25)
x(28)

S

c(2) = x(1)
+

x(4) + x(5) +
x(7) + x(8) +

+ o+ + A+ + + 4

+

x(11) +
x(14)
x(17)
x(20)
x(23)
x(26)
x(29)

+ o+ + + + +

x(6) - 8 ...

x(9) - 8 ...
x(12) - 8 ...
x(15) - 16 ...
x(18) - 16 ...
x(21) - 16 ...
x(24) - 16 ...
x(27) - 16 ...
x(30) - 16;

x(4) + x(7) + x(10) - 86 ...

x(13) + x(16) + x(19) + x(22) + x(25) + x(28) - 100 ...

+ x(2) + x(6) + x(8) + x(11) + x(14) + x(17) + x(20) + x(23)

+ x(26) + x(29) - 80 ...
+ x(3) + x(6) + x(9) + x(12) + x(15) + x(18) + x(21) + x(24)

+ x(27) + x(30) - 64;

c(®

+ + + +

+

x(1) + x(4) + x(7) + x(10) - 82 ...

x(13) + x(16) + x(19) + x(22) + x(25) + x(28) - 80 ...
x(2) + x(5) + x(8) + x(11) + x(14) + x(17) + x(20) ...
x(23) + x(26) + x(29) - 56 ...

x(3) + x(6) + x(9) + x(12) + x(15) + x(18) + x(21) + x(24)

x(27) + x(30) - 60;
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EK C. Dogrusal problemin Genetik algoritma ¢6ziimii icin yazilan matlab

kodlari

ceq = [1;

%ureme fonksiyonu olarak lineer uygulanabilir fonksiyonu secilmis
options = gaoptimset(“"CreationFcn”,@gacreationlinearfeasible)

%genetik algoritma 6zelliklerinin secilmesi
$caprazlama i¢in "iki nokta" caprazlama se¢ilmistir.
options = gaoptimset(options, "CrossoverkFcn”®,@crossovertwopoint)

$secim islemi olarak turnuva ydéntemi sec¢ilir.

$Turnuva boyutu en az 2 olmalidir. Turnuva boyutunun varsayilan

degeri

%4 tdr.

options = gaoptimset(options, “SelectionFcn”, ...
{@selectiontournament,4})

%hibrid kisminda pattern search secilmistir
options = gaoptimset(options, "HybridFcn~, ...
@patternsearch)

A-=[-1, -1, -1, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O
0, ...

o, o, 0, 0, 0, 0, 0, 0, O;
o, 0,0, -2, -1, -1, 0, 0, 0, O, 0, 0, O, O, O, O, O, O, O,

o, o, 0, 0, 0, 0, 0, 0, O, O;

o, 0, 0, 0,00, -1, -1, -1, 0, 0, 0, 0, 0, O, O, O, O, O,
o, 0, o, o, 0, 0, 0, O, O, O;

o, o, o, 0, 0, 0, 0, 0, 0, -2, -2, -1, 0, O, 0, O, O, O, O,
o, o, 0, 0o, 0, 0, 0, 0, O, O;

o, o, o, o, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, O, -1, -1, -1, O, O, O, O,
o, 0, o, o, 0, 0, 0, O, O, O;

o, o, o, o, o, o, o, 0, 0, 0, 0, O, 0, 0, O, -1, -1, -1, O,
o, 0, o, o, 0, 0, 0, 0, O, O;

o, o, o, o, 0, 0, o, 0, 0, 0, 0, 0, O, O, O, O, O, O, -1, -1

-1, 0, 0, 0, O, O, O, O, O, O;

o, o, o, o, o, o, o, o, o, 0, 0, 0, 0, 0, O, O, 0, O, O, O,
-1, -1, -1, o0, 0, O, O, O, O;
o, o, o, o, o, o, o, o, o, o0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, O, O,
’ ’ ’ _11 -1 ] O! 01 01
o, o, o, o, o, o, o0, o, 0, 0, 0, O, O,



[eNe
[oNe

or
= O
O

[eNe

.1, 0,0, 1, 0.

O r

0, 0, 1, 0, 0, 1, O,
-1, 0, 0, -1, O, O,

o0, 0, 0, 0, 0, 0, O,
o0, 0, 0, 0, 0, 0, O,
0, -1, 0, O,
0, -1, 0, O,

-1,
O!

o0, o0, -1,
o0, -1,

-1, 0O,

-8; -8; -8; -16;

-82; -80; -56; -60]

Ib = zeros(30,1);

0.

05
-1,

01
05

o, o, o, 0, 0, 0, 0, 0, O, O,

o, 0,1, 0,0,1,0, 0,1, 0,

1, 0, 0, 1, 0, 0, 1, O, O, 1,

o, 1,0,0,12,0,0,1,0,0,

-1, 0, O,
o, 0, -1,
0;

0o, -1, O,
-1, O

0o, 0, -1,
0, -1]
-16; -16;

o, 0, 0, 0, 0, 0, O,

o, o, -1, 0, 0, -1, O,
o, -1, 0, 0, -1, 0, O,
o, o, -1, 0, 0, -1, O,

-16; 86; 100; 80; 64;

[x,fval,exitflag,output] = ga(@simple_fitness,...

30,A,b,[1.01.1b,[1.01,

round(fval)

fprintf("The number of generations was :
fprintf("The number of function evaluations was :

output.funccount);

options)

fprintf("The best function value found was :

X

toc;
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%d\n*", output.generations);

%d\n",

%og\n", fval);



EK D. Dogrusal olmayan problem i¢in Nl_func amag ve nl_cons Kisit

fonksiyonlari

function f=nl_func(x)

f = -x(1)"0.5 - (2*x(2)"0.5);

function [c,ceq]=nl_cons(x)

% Nonlinear inequality constraints
cl = x(2) - 7;

c2 = 2*x(1)N0.5 + x(2) - 20;
c=[cl;c2];

% Nonlinear equality constraints
ceq = [1:
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EK E. Dogrusal olmayan problemin fmincon fonksiyonu ile ¢é6ziimii i¢cin

yazilan matlab kodlar1

tic;

A= L ) ) ) )

B = [1:; % the linear inequality constraints: A*X <= B
Aeq = [1;

Beqg = [1; % the linear equality constraints: Aeq*X = B
LB = [1;

UB = []; % LB <= X <= UB

X0 = [1, 1]; % initial guess

[X,FVAL,EXITFLAG,OUTPUT,LAMBDA] =
fmincon(@nl_func,X0,A,B,Aeq,Beq, - - .
LB,UB,@nl_cons);

toc;
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EK F. Dogrusal olmayan problemin genetik algoritma ¢6ziimii i¢in yazilan

matlab kodlari1

tic;
ObjectiveFunction = @nl_func;
nvars = 2; % Number of variables

Ib
ub

[0 O]; % Lower bound
[inf inf]; % Upper bound

ConstraintFunction = @nl_cons;

options = gaoptimset(“PopulationSize®,150, ...
"Generations®, 20,
"EliteCount”, 4,
"MutationFcn®,@mutationadaptfeasible,
"TolFun®, le-6, ...
"PlotFcns®, @gaplotbestf,
"Display”,"iter");

[x, fval, exitflag, display, output] = ga(ObjectiveFunction,
nvars, [1, [1. . [1.

Ib, ub, ConstraintFunction,options);

round(x);
round(fval);

toc;
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