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Yiiksek Lisans Tezi
OZET

YAPIM PROJELERINDE ZAMAN MALIYET ODUNLESIM PROBLEMININ VEKIL
MODEL DESTEKLI COZUMU

Abdikarim Said Sulub

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Insaat Miihendisligi Anabilim Dal1
Danisman: Prof. Dr. Vedat TOGAN
2025, 105 Sayfa

Bu tez, aritmetik optimizasyon algoritmasini (AOA) ¢ok katmanli algilayic1 (MLP) ile
birlestirerek yapim projelerinde kesikli zaman-maliyet 6diinlesim probleminin (DTCTP)
¢coziimiine vekil model destekli bir yaklasim getirmektedir. Bu yontem, kritik yol yontemi
(CPM) hesaplama sonuglarini tahmin etmek icin MLP vekil modelini kullanarak tekrarlayan
CPM hesaplama ¢abasin1 hafifletmektedir. Vekil modellerin hiper parametreleri 1zgara
aramasiyla optimize edilmistir. MLP vekil modeli tahmin dogrulugu ve hesaplama siiresi
dikkate alindiginda diger vekil modeller olan destek vektor regresyonu (SVR) ve rastgele
ormana (RF) iistiinliik gostermistir. Vekil model destekli AOA’nin performansi, 81, 146, 208
ve 291 faaliyet iceren yapim projelerinin DTCTP’lemlerinin ¢ézlimiinde test edilmistir.
Incelenen problemlerin vekil model destekli AOA ile elde edilen Pareto front ¢dziimleri
AOA ile elde edilen ¢oziimlere kiyasla proje stiresini %4,61, maliyetleri %6,71 ve hesaplama
stiresini %71,24 oraninda azaltmistir. Elde edilen sonuglar vekil model destekli AOA nin
ozellikle biiyiik o6lgekli yapim projelerinin DTCTP’lemlerinin ¢dziimiinde vekil model
desteksiz AOA’na gore hesaplama siiresi acisindan daha tistiin oldugunu gostermektedir. Bu
model, kesikli DTCTP’lemlerinin ¢6zliimii i¢in hesaplama agisindan daha giiglii bir arag
sunarak proje yoneticilerine ve karar vericilere ilgili probleme daha hizli ¢6ziim iiretmelerini
saglayacaktir. Caligma, makine 6grenimi tabanli vekil modeli optimizasyon algoritmasina

entegre ederek ilgili alandaki aragtirmalara katkida bulunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Aritmetik optimizasyon algoritmasi (AOA), Vekil model, Zaman
maliyet ddiinlesim problemi (TCTP), Cok amagli optimizasyon,
Yapim yOnetimi

VII



Master Thesis

SUMMARY

SURROGATE MODEL ASSISTED SOLUTION OF TIME COST TRADE-OFF
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This thesis introduces an approach to solving the discrete time-cost trade-off problem
(DTCTP) in construction projects by combining the Arithmetic optimization algorithm
(AOA) with a Multilayer perceptron (MLP) surrogate model. The proposed method
alleviates the iterative computational effort of the Critical path method (CPM) by using the
MLP surrogate model to predict CPM calculation results. The hyperparameters of the
surrogate models were optimized using grid search. The MLP surrogate model demonstrated
superior prediction accuracy and computational efficiency compared to other surrogate
models, such as Support vector regression (SVR) and Random forest (RF). The performance
of the surrogate model-assisted AOA was tested on DTCTP solutions for construction
projects comprising 81, 146, 208, and 291 activities. The Pareto front solutions obtained
using the surrogate model-assisted AOA reduced project duration by 4.61%, costs by 6.71%,
and computational time by 71.24% compared to solutions obtained using AOA without
surrogate model. These results indicate that the surrogate model-assisted AOA outperforms
the conventional AOA, particularly in terms of computational efficiency, for solving large-
scale DTCTPs in construction projects. This model offers a computationally robust tool for
solving discrete DTCTPs, enabling project managers and decision-makers to generate faster
solutions to this problem. By integrating a machine learning-based surrogate model into the

optimization algorithm, the study contributes to advancing research in the field.

Keywords: Arithmetic optimization algorithm (AOA), Surrogate model, Time cost trade
off problem (TCTP), Multiobjective optimization, Construction management
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1. GENEL BIiLGILER

1.1. Giris

Yapim projeleri, antik harikalardan modern gokdelenlere ve altyap sistemlerine kadar
degisen yapilar lireterek medeniyetlerin sekillenmesinde hayati dneme sahip olmustur.
Ancak bu projelerin yoOnetimi her zaman sistematik veya iyi tanimlanmis siiregler
icermemektedir (Kumar vd. 2023). Eski zamanlarda, yapim projeleri gerekli beceri ve
bilgiye sahip mimarlar veya usta insaatcilar tarafindan denetlenir, projenin zamaninda ve
biitce dahilinde tamamlanmasi igin bu kisiler biiyiik dl¢tide deneyim ve geleneksel tekniklere
giivenerek isgiicii, malzeme ve tedarigi koordine etmislerdir. Yapim projesi yonetimi, insaat
faaliyetlerinin etkin ve verimli bir sekilde yiiriitiilmesini iceren siire¢leri tanimlamaktadir
(Zhao vd. 2021).

Kritik yol yontemi (CPM), 6zellikle insaat ve karmasik projeler i¢in proje planlama ve
cizelgeleme icin yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu, miimkiin olan en kisa proje siiresini
belirleyen kritik yolun tanimlanmasina yardime1 olur (Abeli ve Dykstra, 1988; Kadang vd.,
2024). CPM, yiklenicinin gerekli kaynaklar1 ve bunlari ne zaman elde edecegini
belirlemesine, saticilarin malzemeler i¢in uygun teslimat stirelerini belirlemesine ve alt
yiiklenicilerin iglerini tamamlamak i¢in en uygun zamani belirlemelerine olanak tanidigi i¢in
yapim projelerinin yonetiminde énemli bir unsurdur (Haddad vd., 2008). Yapim projelerinde
yer alan faaliyetler(aktiviteler) farkl siire ve kaynak kullanim alternatiflerine sahip yapim
seceneklerinden biri ile gerceklestirilebilirler ve burada amag¢ proje hedeflerine uygun
sonuclar1 veren segenegi belirlemek olmaktadir. Bir proje icin toplam maliyet, iscilik,
malzeme, ekipman ve alt yliklenici hizmetleri gibi dogrudan maliyetlerin yan1 sira, proje
stiresine bagli genel giderler, bekleme maliyetleri ve firsat maliyetleri gibi dolayli maliyetleri
de igerir (Sinnott ve Towler, 2019). Bu durumda, ideal faaliyet siiresi, dogrudan ve dolayl
maliyetler arasinda en uygun dengeyi kurarak toplam proje maliyetini en aza indirecek
secenegin sundugu ¢oziim olmaktadir. Bu tiir zaman ve maliyet iliskilerine odaklanan
aragtirmalar, genellikle zaman-maliyet 6diinlesim problemi (time-cost trade-off problem,
TCTP) olarak bilinir (Ghoddousi vd., 2012).

Faaliyet ve secenek sayisi arttikca, arama uzayr genislemektedir ve bu durum
TCTP’lemlerinin daha kapsamli bir sekilde incelenmesini gerektirir (Bettemir ve Birgonul,

2023). TCTP’lemlerinin ¢6ziimii izerine yapilan ilk ¢alismalarda zaman ve maliyet arasinda



stirekli bir iligki oldugu varsayilmistir (Kelley ve Walker, 1959; Fulkerson, 1961; Siemens,
1971; Goyal, 1975).

Son zamanlarda, pratik uygulamalari nedeniyle problemin kesikli versiyonuna giderek
daha fazla odaklanilmaktadir (Aminbakhsh ve S6nmez, 2017; Eirgash vd. 2019; Patil vd.
2024). Kesikli zaman-maliyet 0diinlesim problemi (DTCTP), her bir faaliyet i¢in genellikle
"alternatif" olarak adlandirilan sonlu bir secenek kiimesi igerir. Bu alternatifler(modlar),
faaliyet siireleri ve maliyetlerinin farkli kombinasyonlarini temsil etmektedir. Ister siirekli
isterse de kesikli TCTP’nde amag¢ ayni1 anda hem proje siiresini hem de toplam maliyeti en
aza indirmek oldugu i¢in bu tiir problemler ¢ok amagli optimizasyon problemi olmaktadir
(Zhange ve Li, 2010). Zaman ve maliyet arasindaki dengenin belirlenmesine yonelik
kullanilacak ¢o6ziim yontemleri genellikle Pareto-optimal ¢oziim kiimesi olarak bilinen
birbirine gore 6nceligi olmayan ¢oziimlerin bulundugu bir kiimenin elde edilmesine yol agar
(Van ve Vanhoucke, 2022).

DTCTP'nin ¢6ziimii i¢in ¢esitli meta-sezgisel yaklagimlar 6nerilmistir (Hegazy, 1999;
Elbeltagi vd., 2007; Vanhoucke ve Debels, 2007; Abdel-Raheem ve Khalafallah, 2011;
Sonmez ve Bettemir, 2012). DTCTP'nin ¢6ziimii sonucu elde edilecek proje siiresi ve
maliyeti arasinda en uygun dengenin saglanildigi Pareto front’un (PF) belirlenmesi i¢in
arastirmacilar genetik algoritma (GA) (Feng vd., 1997; Zheng vd., 2005; Kandil ve El-Rayes,
2006; Eshtehardian vd, 2009), karinca kolonisi optimizasyonu (ACO) (Ng ve Zhang, 2008;
Afshar vd., 2009; Zhang ve Ng, 2012), uyum aramasi (Geem, 2010), pargacik siiriisii
optimizasyonu (PSO) (Yang, 2007; Aminbakhsh ve Sonmez, 2016; Agarwal vd, 2024),
o0gretme-ogrenme tabanli optimizasyon (TLBO) (Togan vd. 2019; Eirgash, 2024), Rao-1 ve
Rao-2 algoritmalar1 (Yilmaz ve Dede, 2023) ve cok evreli bir optimizer (Pham vd. 2024)
gibi meta-sezgisel tabanli ¢ok amacgli optimizasyon algoritmalari sunmuslardir. Ancak,
DTCTP'nin karmasikligi nedeniyle, bu optimizasyon modelleri gercek hayattaki insaat
projelerine kiyasla daha az faaliyet iceren kiiciik Olcekli yapim projelerinde denemistir
gosterilmistir. Ornegi baz1 calismalar 20'den az faaliyeti olan yapim projelerinin DTCTP
¢ozlimiine odaklanmistir (Afshar vd. 2009; Zhang ve Ng 2012). Bu da ytizlerce faaliyeti olan
gercek diinya yapim projelerinin karmasikligini yeterince yansitmamaktadir (Akinci vd.,
2002). Ornegin, biiyiik dlgekli gercek diinya yapim projelerinde, her biri birden fazla olasi
moda sahip 300-500 faaliyetin olmas1 yaygindir ve bu da DTCTP’nin ¢6ziimiiniin katlanarak
daha zor hale getirir (Kong ve Dou, 2020). Mevcut birkag¢ yontem tipik olarak 300'den fazla

faaliyet iceren gercek hayattaki insaat projelerinin PF’nin belirlenmesine uygulanabilir



(Liberatore vd., 2001; Aminbakhsh ve Sonmez, 2017; Eirgash vd. 2019). Mevcut teknik
literatiirde sikca incelenen 630 faaliyetli yapim projesi DTCTP, aslinda 63 faaliyetli bir
yapim projesinin dokuz kez, 720 faaliyetli yapim projesi DTCTP ise 18 faaliyetli bir yapim
projesinin 40 kez c¢ogaltilarak elde edilmis halidir (Eirgash vd., 2019; Aminbakhsh ve
Sénmez, 2017). Bu ¢alismada incelenen 81, 146, 208 ve 291 faaliyetli yapim projesi
DTCTP’lemleri, daha yiiksek dolayli maliyetler ve daha fazla sayida mod nedeniyle
bahsedilen 630 ve 720 aktiviteli yapim projeleri DTCTP’lemlerine oranla 6nemli 6l¢iide
daha karmagiktir. Ayrica, biiyiik projelerle iligkili dolayli maliyetler, Pareto optimal veya
Pareto optimale yakin bir ¢6ziim bulmay1 daha da kritik hale getirmektedir (Le$niak ve
Juszczyk, 2018).

Bu calisma, ingaat yonetimi icin ¢ok amacli (multiobjective, MO) bir aritmetik
optimizasyon algoritmast (AOA) kullanarak bir DTCTP ¢6ziim modeli sunmayi
amaclamaktadir. Proje siliresi ve toplam maliyet degerlerini tiiretmek {izere Python'da
kodlanan CPM'i kullanan esnek bir DTCTP ¢6ziim modeli gelistirilmistir. Model, bitis-
baslangi¢ (Finish to Start, FS) mantiksal iliskisine sahip projeler i¢in CPM c¢izelgelemesi
gerceklestirmektedir. Karar verme siirecini gelistirmek i¢in, calisma MO-AOA'y1 iki
bilesenle biitiinlestirmektedir: Kalabalik mesafeli (CD) baskin olmayan siralama (NDS) ve
cok katmanli algilayict (MLP) vekil modeli. NDS, PF'de ¢6ziim ¢esitliligini saglarken, proje
siiresi ve toplam maliyet arasindaki ddiinlesimleri belirleyerek ¢oziimleri Pareto optimal
cephelerine gore siralar. NDS, DTCTP ¢6ziim modeli icerisinde birden fazla amag arasinda
dengeli ¢ozlimler segmek icin gerekli olmaktadir (Yilmaz ve Dede, 2023).

MLP vekil modelinin, amag fonksiyonu degerlerini tahmin ederek biiyiik 6l¢cekli CPM
cizelgeleme problemleriyle iliskili hesaplama yiikiinii DTCTP ¢oziim siireci igerisinde
azaltmasi beklenmektedir. Optimizasyon verilerinin bir alt kiimesi lizerinde egitilen bu
model, her iterasyonda CPM simiilasyonlar1 gerektirmeden proje siiresini ve maliyetini
yaklasik olarak tahmin ederek aday c¢oziimlerin degerlendirilmesini hizlandirir. Bu
metodolojinin, 6zellikle karmasik ve kapsamli proje aglari icin hesaplama verimliligini
onemli 6l¢iide artiracag diistintilmektedir.

Bu calismada, AOA’nin yapim projelerinin DTCTP ¢6ziim performansi, MLP vekil

modeli entegre edilerek ve edilmeden degerlendirilmistir.



1.2. Literatiir Taramasi

Teknik literatlirde cesitli meta-sezgisel teknikler kullanilarak yapim projelerinde
TCTP’lemlerinin ¢oziimiiniin degerlendirildigi goriilmektedir. Zheng vd. (2004) TCTP'yi
¢cozmek igin bir genetik algoritma (GA) kullanmis ve daha 6nceki modellere gore sunduklari
GA tabanli modelin daha dnceleri sunulan modellere (Feng vd., 1997; Hegazy, 1999) olan
tistlinliiglinii ortaya koymuslardir. Zheng vd. (2005) TCTP icin bir degistirilerek gelistirilmis
GA kullanmiglar ve bu modelin performansini dogrulamislardir. Ng ve Zhang (2008) karinca
davranisindan esinlenen bir algoritma olan karinca kolonisi optimizasyonunu (ACO)
kullanarak zaman ve maliyeti ayn1 anda optimize etmisler ve dnceki yontemlerden daha iyi
coziimler elde etmislerdir. Ote yandan Afshar vd. (2009) 7 ve 18 faaliyetli yapim projelere
ait TCTP'ni ¢6zmek igin ¢ok kolonili karinca optimizasyonunu uygulamiglardir.

Parveen ve Saha (2012) Modifiye Uyarlanabilir Agirlik Yaklagimi Genetik Algoritma
(MAWA-GA) tabanli bir yontem ile 7 ve 18 faaliyetli faaliyetli yapim projelere ait
TCTP'lemleri incelemislerdir. Sunulan modelin ¢6ziim elde etmek i¢in ihtiyag duydugu
iterasyon sayisini artirarak (Zheng vd. 2004)'de verilen sonuglardan daha iyi sonuglar elde
etmislerdir.

Sonmez ve Bettemir (2012), TCTP'yi ¢ozmek igin genetik algoritma, benzetimli
tavlama ve kuantum benzetimli tavlamay: birlestiren hibrit bir yaklasim One sirerken,
Aminbakhsh ve S6nmez (2016) ise ayrik TCTP'yi (DTCTP) ¢dzmek i¢in PSO'ya dayali bir
yontem sunmuslardir. Simiilasyon sonuglari, dnerilen modellerin dnceki modelleri geride
biraktigim1 ve o6zellikle orta ve biiyiik 6lgekli problemler i¢in hem ¢oziim kalitesi hem de
hesaplama siiresi agisindan {istiin sonuglar elde ettigini gostermektedir. Aminbakhsh ve
Sénmez (2017) 720'ye kadar faaliyet iceren orta ve blyik 6lgekli yapim projelerindeki
DTCTP’yi ele almak i¢in Pareto 6n pargacik siirii optimizasyonu (PFPSO) ad1 verilen yeni
bir yontem oOnermiglerdir. PFPSO, incelenen yapim projelerine ait DTCTP’lemlerinin
¢6zlminde daha hizli ve daha etkili bir yontem olarak 6ne ¢ikmuistir.

Togan ve Eirgash (2019a) 7, 18 ve 63 faaliyetli yapim projelerinin DTCTP’lemlerini
ele almak igin TLBO-MAWA modelini 6nermislerdir. Sonug olarak, TLBO yodnteminin
basarili sonuglar elde ettigi ve daha iyi ¢oziimler iiretme potansiyeline sahip oldugunu O0ne
stirmiislerdir.

Berberoglu (2019) yapim projelerine ait DTCTP’lemlerinin ¢dztiimii igin dort adet

degistirilmis uyarlanabilir agirlik yontemi sunmustur. Bu yontemler GA ve TLBO



algoritmalar1 kullanilarak 7, 14, 18, 63 ve 630 faaliyetli insaat projeleri iizerinde
degerlendirilmistir. Sayisal sonuclar, yeni yontemlerin geleneksel MAWA yaklagiminin
yerini etkili bir sekilde alabilecegini gostermistir.

Eirgash vd. (2019b), DTCTP'deki baskin olmayan siralama tabanli 6gretme-6grenme
optimizasyon algoritmasinin literatiirde sunulan diger algoritmalarla karsilastirmali bir
analizini gerceklestirmistir. Elde ettikleri sonuglar, bu algoritmanin diger algoritmalar
geride birakarak iistiin performans gosterdigini ortaya koymustur.

Albayrak (2020), TCTP ¢6zmek i¢in PSO ve GA'y1 birlestiren yeni bir hibrit algoritma
tanitmistir. Sonuglar, sunulan modelin standart PSO yaklagimindan daha ekonomik olan
daha kisa proje siireleri elde ettigini gostermektedir.

Kamil (2021), yapim projelerinin TCTP’lemlerini ele almak icin NDSII-Jaya
yontemini kullanmig ve bu yontemin performansimmi 7, 18, 63 ve 630 faaliyetli yapim
projelerinin ilgili problemlerinin ¢o6ziminde dogrulamislardir.

Togan vd. (2022) dort yeni uyarlanabilir agirlik formiilasyonunu tanitmistir. Bu
formiilasyonlar esasen geleneksel MAWA yaklasiminin iyilestirilmesi olarak islev
gormektedir. Bu yeni formiilasyonlar, 6zellikle orta ve biiyiik 6lgekli ingaat projeleri i¢in
MAWA'nin performansini artirmay1 amaglamaktadir. Geleneksel MAWA'dan farkli olarak,
bu model orta ve biiylilk Olgekli insaat projeleri i¢in zaman-maliyet optimizasyon
problemlerini ele almada daha i1yi performans gostermistir.

Bettemir ve Yiicel (2023), yiiksek katli ingaat projelerinde TCTP’nin ¢dziimii igin
zaman kazandiran ve verimli bir yaklasim sunan, potansiyel olarak yiikleniciler i¢in 6nemli
maliyet diislislerine ve proje yoneticileri i¢in gelismis planlamaya yol agan bir calisma
yurtatmustir.

Yilmaz ve Dede (2023), NDS yonteminin Rao-1 ve Rao-2 algoritmalarina entegre
edilmesinin, TCTP problemleri i¢in diger optimizasyon algoritmalara kiyasla iistiin
performansa yol agtigini gostermistir.

Aminbakhash ve Ahmed (2023), ortlisen faaliyetlere sahip TCTP problemlerini ele
almak i¢in 6zel olarak tasarlanmis benzetimli tavlama tabanli bir Genetik Algoritma (SAGA)
tamtmistir. SAGA, c¢esitli test problemlerinde yiiksek kaliteli ¢oziimlere dogru hizl
yakinsama gostermekte ve performansini biiyiik 6lgekli bir gercek diinya insaat projesinde
dogrulamaktadir.

Son ve Dang (2023), insaat proje yonetiminde DTCTP'yi ele almak igin ¢oklu evren

optizazyonu (multi-verse optimizer, MVO) ve sinius kosinls algoritmasini (SCA) entegre



eden bir hibrit optimizasyon algoritmasi (hDMVO) tanitmistir. Algoritmanin etkinligi 23
kiyaslama test fonksiyonu ve orta ve biiylik dlgekli drnekleri igeren dort adet DTCTP
kiyaslama problemi kullanilarak dogrulanmistir. Sonuglar, hDMVO'nun karmasik projeler
icin optimum zaman-maliyet ¢Oziimleri saglamada oOnceki yoOntemlerden daha iyi
performans gosterdigini ortaya koymaktadir.

Kumar vd. (2024), Hindistan otoyol ingaati i¢in hem proje siiresini hem de maliyeti en
aza indirmek icin NSGA-II kullanan bir model sunmaktadir. Bu model, 6ncelik iliskilerini
ve kaynak kullanilabilirligini icererek sunulan modeli karmasik yapim projeleri igin
kullamimimi pratik hale getirmektedir. NSGA-II algoritmasi, Pareto optimal ¢oziimleri
belirleyerek geleneksel modellerden daha iyi performans gdstermistir.

Patil vd. (2024), Hindistan’1n asir1 niifuslu bolgelerindeki gliglendirme projelerine stre
ve maliyet dengesini saglayan ¢oziimler bulmak icin MOGA’y1 kullanmisladir. Caligsma,
MOGAnm ilgili problemlere dair ¢oziimleri daha hizli bularak ve daha genis bir secenek
yelpazesi sunarak mevcut yontemlere gore avantajlar sundugunu gostermektedir.

Pham vd. (2024) glve alevi optimizasyonunu (moth flame optimization, MFO),
oOzellikle kiguk oOlcekli yapim projelerinin TCTP’lemlerinin ¢ozimlerini etkili bir sekilde
elde etmek amaciyla gelistirmislerdir.

Agarwal vd. (2024) TCTP optimizasyonu i¢in Cok Amagli (MOPSO) kullanan yeni
bir model Onermistir. MOPSO, siirii davranigsindan esinlenen bir hesaplama teknigidir.
Model, Pareto-optimal ¢oztiimler iiretmedeki etkinligini gostermek igin ger¢ek diinyadaki bir
projeye uygulanmistir. MOPSO yodntemi, potansiyel olarak daha iyi performans gosteren
mevcut TCO optimizasyon yontemleriyle karsilastirilmistir.

Tablo 1, ¢esitli biyiikliikteki yapim projelerinin TCTP ve DTCTP’lemleri ¢6ziimiine

yonelik sunulan modelleri ve incelenilen problemlerin 6lceklerini 6zetlemektedir.

Tablo 1. Zaman-maliyet 6diinlesim problemleri ¢6ziimii i¢in sunulan modeller ve problem

tipleri.
TCTP'lemlerinin 6lgegi

Yazar(lar) Yil Algoritma ad1 .|.<u<;ul_< Orta dlgekli I‘3uyuI§

Olcekli Olcekli
Zheng, D. X. M,
NG, S. T, & 2004 | MAWA-GA 7 aktiviteli
Kumaraswamy, M.
M.
Zheng, D., Ng, S.,
& Kumaraswamy, | 2005 GA 18 aktiviteli
M.




Tablo 1’nin devami

Ng, S.T., & Zhang,

Y. S 2008 | ACO 18 aktiviteli - -
Afshar, A., 7 ve 18
Ziaraty, A., Kaveh, | 2009 | ACO aktiviteli - -
A., & Sharifi. F.
Parveen, S., & 7vel8
Saha, S. K. 2012 | ACO aktiviteli ) J
Sonmez, R., & S -
Bettemir, O H. 2012 GA, SA ve QSA | 18 aktiviteli - 630 aktiviteli
Aminbakhsh, S., & L R -
sénmez, R. 2016 | PSO 18 aktiviteli 63 aktiviteli 630 aktiviteli
Aminbakhsh, S., & 7vel8 ... | 360 ve 720
Sonmez, R. 2017 | PFPSO aktiviteli 180 aktiviteli | o\ ivitel;
Togan, V., & R 7 ve 18 S )
Eirgash, M. A, 2019a | MAWA-TLBO aktiviteli 63 aktiviteli
Eirgash, M. A.,
Vedat Togan, & 2019b | NDS-TLBO 18 aktiviteli 63 aktiviteli 630 aktiviteli
Dede, T.
Berberoglu, N. 2019 | TLBOveGA | Lidvel® | 63 akiiviteli | 630 aktiviteli
Albayrak, G. 2020 PSO 37 aktiviteli - -
Kamal, S. 2021 NDS-11-Jaya 7,18 aktiviteli | 63 aktiviteli 630 aktiviteli
Togan, V.,
Berberoglu, N., & | 2022 | SATLBOVE "1 0 tiviteli | 63 aktiviteli | 630 aktiviteli
Jaya algoritmasi
Dede, T.
Yilmaz, M., & Rao-1 ve Rao-2 s 63 ve 90
Dede, T. 208V | ool 18aktiviteli | 1 ivitel; .
Bgttemlr, ., & 2023 RgggPsyon 19 aktiviteli - -
Ycel. model
Aminbakhsh, S., & s 292 ve 447
Ahmed. A, 2023 SAGA 29 aktiviteli - aktiviteli
Son,P.V.H., &
Nguyen Dang, N. | 2023 | "PMVO, MVO | 63 aktiviteli | 630 aktiviteli
T ve SCA
Kumar, K. M,
Agrawal, D., 18 ve 29
Vishwakarma, V. 2024 NSGA-II aktiviteli 69 aktiviteli 290 aktiviteli
K., & Eirgash, M.
A
Patil, A. S., Aditya
Kumar Agarwal,
Sharma, K., & 2024 ACO, PSO, 7 aktiviteli - -
. TLBO
Manoj Kumar
Trivedi.
Pham, V. H. S.,
Nguyen Dang, N. 2024 Moth-flame 7vel8 i i
T., & Nguyen, V. optimization aktiviteli
N.
Agarwal, A. K.,
Chauhan, S.S. | 2024 | MOPSO 19 aktiviteli | - -

Sharma, K., & et
al.




1.3. Problem Tanim

Yukarida deginilen teknik literatiir g6z oniine alindiginda yapim projelerine ait TCTP
ve DTCTP’lemlerinin ¢dziimiinde Ozellikle son yillarda cesitli meta sezgisel tabanh
optimizasyon algoritmalariin kullanildigi gbéze carpmaktadir. Farkli alanlardaki
optimizasyon problemlerinin ¢oziimiine yonelik gelistirilen meta sezgisel algoritmalarin
akabinde ¢ok amacli bir optimizasyon problemi olan DTCTP’lemlerinin ¢éziimiinde de test
edildigi goriilmektedir. Boylelikle sunulan algoritmanin farkli optimizasyon problemlerini
¢Oze bilme yetenegi ve genel bir kullanim alanina sahip oldugu gosterilmeye calisilmaktadir.
Zira, tim optimizasyon problemlerini ayni performansla ¢ozebilen tek bir algoritma
bulunmamaktadir. Bu yilizdende sunulan her bir algoritmanin farkli miihendislik alanlarinda
karsilagilan problemler iizerinde standart, gelistirilmis, degistirilmis ve hibritlestirilmis
bicimlerinin uygulanmasi egilimi bulunmaktadir.

Meta sezgisel tabanli gesitli optimizasyon algoritmalarinin yapim projelerine ait
TCTP’lemlerinin ¢6ziimii lizerine test edildigi problem Olcekleri genelde kiigiik ve orta
dlgeklidir (bkz. Tablo 1). Incelenen biiyiik 6lcekli problemler ise genelde gercek diinya
yapim projelerinde siklikla rastlanilan fazla sayili faaliyet i¢eren biiyiik dlgekli problemleri
temsil etmek i¢in kiigtik 6l¢ekli yapim projelerine ait TCTP’nin birkag kez tekrarlanmasi ile
eldi edilen temsili biiyiik 6l¢ekli projelerdir. Bu tekrarlama TCTP’nin ¢6ziim kiimesi
karmagikligini istenildigi gibi artirmamaktadir (Liu vd., 2020). Oysa, ger¢ek diinyadaki
biiyiik Olcekli yapim projelerine iliskilin dolaylt maliyetler ve proje faaliyetlerini
gerceklestirebilme seceneklerindeki artis, Pareto optimal veya Pareto optimale yakin bir
¢Ozlim bulmay1 daha da kritik hale getirmektedir (Togan ve Eirgash, 2019a).

TCTP’lemlerinin ¢oziimiinde dikkate alinan proje siiresi ve buna bagli olan dolayl
maliyetin tespiti icin CPM problemin ¢6ziim siirecinde tekrarli olarak cagrilmaktadir. Bir
yapisal optimizasyon problemi ile karsilastirildiginda bu durum kuvvet, deplasman, dogal
frekans vb. degerlerin tespiti i¢in sonlu elemanlar kodunun veya programinin optimizasyon
stireci igerisinde tekrarli cagrilisi ile ayni olmaktadir. Yapi sistemi biiylidiikce ve
karmagiklastikca ilgili koddan veya programdan veri doniisii i¢in beklenilen siire artmaktadir.
Aragtirmacilar yapisal ve diger baz1 miihendislik alanlar1 optimizasyon uygulamalarinda da
goriilebilen bu problemi c¢6zmek adina optimizasyon silirecinde vekil model
kullanmaktadirlar (Edwards vd., 2017; Mostofi ve Altunisik, 2024). Yapim projelerine ait

TCTP’lemlerinin 6lgegi (faaliyet sayisi, faaliyetler ait mod sayist ve dolayli maliyet degeri)



de arttikca CPM’in doniis siiresi artmakta ve optimizasyon siirecindeki hesaplama ¢aba ve
stireside artmaktadir. Gozlemlerimize gore yapim projelerine ait TCTP’lemlerinin ¢6ziim

siirecinde vekil model kullanimi1 sinirli sayidadir.

1.4. Tezin Amaci ve Kapsami

Bu arastirma, vekil model kullaniminin biiyiikk 6l¢ekli yapim projelerine ait
DTCTP’lemlerinin ¢oziim siirecine olan katkisimt ve AOA’nin vekil model ile entegre
edilerek bu tiir problemlerin ¢6ziim siirecindeki performansin1  degerlendirmeyi
amaglamaktadir. Caligma literatiirden alinan orta ve biiyiik 6lgekli yapim projelerine ait
DTCTP’lemlerinin incelemesini kapsamaktadir. ilgili projelerin aktiviteleri aras1 mantiksal

iligki tipi bitisiyle basla (Finish to Start, FS)’dir.

1.5. Cahsmanin Metodolojisi

Yukarida deginilen amaca ulasmak adina ¢aligmada, bitis-baslangic (Finish to Start,
FS) mantiksal iliskisine sahip yapim projeleri icin CPM hesaplamasi gergeklestiren bir kod
Python'da yazilmistir. Sonrasinda kalabalik mesafeli (CD) baskin olmayan siralama (NDS)
teknigine sahip ¢ok amagh bir aritmetik optimizasyon algoritmast (AOA) ayni kodlama
dilinde gerceklestirilmistir. Calismada dikkate alinan yapim projelerine ait
DTCTP’lemlerinin ¢dziimii bu algoritma ile yapilmistir. Her iterasyon adiminda CPM
simiilasyonlar1 ger¢eklestirmeden proje siiresini ve maliyetini yaklasik olarak tahmin etmek
tizere vekil model gelistirilmistir. Calismada denenen vekil modeller, rastgele orman (RF),
destek vektor regresyonu (SVR) ve ¢ok katmanlh algilayici (MLP) olmak {izere {i¢ adettir.
Optimizasyon verilerinin bir alt kiimesi lizerinde egitilen bu modellerin performans
degerlendirmesi yapilarak kullanilacak vekil model tayin edilmistir. Belirlenen vekil model
AOA algoritmast ile iliskilendirilerek, vekil model kullanilmadan DTCTP ¢oziimleri elde
edilen yapim projeleri yeniden incelenmistir.

Vekil model incelemesinde ilgili modeller i¢in veri setinin %80°ni egitim ve %20’side
test olmak tizere ikiye ayrilmistir. Vekil modellere ait hiper parametre uygunluklari 1zagara
aramast ile elde edilmistir. Model performanslari ortalama mutlak hata (MAE), ortalama
kare hata (MSE), ortalama yiizde hata (MPE), ortalama karesel hatanin kokii (RMSE),

belirleme katsayis1 (R?) ve dogruluk gibi ol¢iitler kullanilarak degerlendirilmistir. Proje
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stiresi ve maliyetini tahmin etmek icin en yiiksek dogruluk ve en diisiik hataya sahip model
secilmigtir. Calismada AOA'nin performansi yapim projelerinin DTCTP’lemlerinin, vekil
modelli kullanilarak ve vekil modelsiz elde edilen ¢oziimleri ve hesaplama ¢abasi lizerinden
karsilastirilmistir. Bu karsilastirma araciligiyla, vekil modelin optimizasyon siirecine olan
etkisi hesaplama verimliligi ve ¢Oziim kalitesini artirmadaki etkinligi acisindan
vurgulanmistir. Sekil 1 ¢aligmanin amacina ulagsmak adina yukarida 6zetlenen metodolojiye

ait kapsamli bir ¢ergeve sunmaktadir.

Baslangi¢

!

Veri isleme

v

¢ }
vekil modellerin se¢imi
Izgara » Rastgele Orman Cok Katmanl Destek Vektor
arama (RF) Perceptron(MLP) Regresyonu (SVR)
| T |
_ | En iyi modeli se¢in (en diisiik
" hataveen yiiksek dogruluk ile)
Test veri
Evet kiimesi ile Hayir
i— dogrulama
tatmin edici
Tahmin edilen modeller mi?
AOA parametresi Bitis
Baslatma 1

}

Pareto optimal ¢oziimleri saglamak i¢in Baskin
olmayan ¢6ziimii ayarlayin

Sekil 1. Aragtirma metodolojisi
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1.6. Kritik Yol Yontemi (CPM)

Bir yapim projesinin tamamlanmasi tiim faaliyetlerinin gergeklestirilmesini
gerektirmektedir. Bu faaliyetlerin zamanlamasi1 ve sirasi projenin tamamlanma siiresini
etkileyebilir. Bir projenin faaliyetlerine ait zamanlama ve sira bilgine gore elde edilen resmi
cizelgeleme olarak bilinmektedir (Lee vd., 2015). Projelerin planlanmasi ve ¢izelgelenmesi
i¢cin kullanilan en yaygin tekniklerden biri CPM'dir (Galloway, 2006). CPM gibi bu amag
icin gelistirilmis herhangi bir yontem kullanilarak, proje baslamadan Once projenin
tamamlanma siiresi belirlenebilir. Proje ¢izelgelemesinde CPM kullanmanin asagida verilen
cesitli avantajlart vardir (Hegazy ve Menesi, 2010; Aboelmagd, 2020).

» CPM, bir projedeki kritik faaliyetleri belirlemek icin degerli bir aragtir ve projeyi
programa uygun tutmak icin ¢ok 6nemlidir.

» Projenin zamaninda ve biitce dahilinde tamamlanmasimi saglamak i¢in en verimli
yontemlerin, ekipmanlarin, malzemelerin, ekiplerin ve ¢alisma saatlerinin se¢ilmesine
yardimc1 olabilir.

» CPM, agin bir pargas1 olarak faaliyet yiiriitme modlarindaki degisiklikleri etkili bir
sekilde izleyebilir.

CPM'de iki tiir ag kullanilir: faaliyetler okta (AoA) ve faaliyet diigiim noktasinda
(AoN). Birincisinde, faaliyetler diigiimlere bagli oklar iizerinde gosterilirken, ikincisinde,
faaliyetler dogrudan diigiimler araciligtyla temsil edilir.

CPM ile proje planlama ve cizelgelemede kullanilan g¢esitli terimler asagida
aciklanmigtir (Siemen, 1971).

» Aktivite: Bireysel gorevler, faaliyet numarasi, agiklamas, siiresi ve tiirii ile tanimlanir.
Ek olarak, maliyet ve kaynak talebi de belirtilebilir.

» Kiritik Yol: Proje siiresini belirleyen ve en uzun zaman alan faaliyetler dizisini gosterir.

A\

Siire: Planlanmis bir faaliyeti tamamlamak i¢in gereken siire.

> Erken Baslangic (ES): Onciilleri arasindaki mantiksal iliskilere dayali olarak bir
faaliyetin baslayabilecegi en erken tarih.

» Erken Bitis (EF): Bir faaliyetin siiresine ve Onciilleri arasindaki mantiksal iligkilere
bagli olarak bitirebilecegi en erken tarih.

» Gec¢ Baslangic (LS): Projenin tamamlanma tarihini geciktirmeden faaliyetin

baslayabilecegi en son tarih.
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Geg Bitig (LF): Faaliyetin proje tamamlanma tarihini geciktirmeden bitirebilecegi en
son tarih.

Toplam Bolluk: Proje tamamlanma tarihini geciktirmeden faaliyetin ertelenebilecegi
maksimum giin sayisi.

Serbest Bolluk: Faaliyetin, sonraki herhangi bir faaliyeti geciktirmeden
ertelenebilecegi maksimum giin sayisi.

Ileriye dogru hesaplama: tiim faaliyetlerin erken baslangi¢ ve bitis tarihlerinin
hesaplandig1 agsamay1 belirtir.

Geriye dogru hesaplama: Bu asama, ileri gecis hesaplama islemi sirasinda belirlenen
proje bitis tarihinden baslayarak tiim faaliyetler i¢in gec¢ baslangi¢ ve bitis tarihlerini
belirler.

Sekil 2’de proje cizelgelemesinde siklikla kullanilan ve programlama agisindan da

daha elverigli olan AoN ile elde edilen proje agi lizerinde gergeklestirilecek CPM

hesaplamasi sematik olarak gosterilmektedir.

E Erken baslangi¢ (ES) (+
i | lleri dogru e B :
o, . 11 I
E hesaplama Erken bitis (EF) E i Kritik yol !
1
L e e e e e e . E Proje siiresi !
Proje ag1 \ :
(mmmmmmmmmmmmeme—o-to———_ 1| Toplam bolluk !
! Crtie e [T |
! Geg bitis (LF) erye GOST 11 1| Serbest bolluk |1
i hesaplama | e — !

i Geg baslangic (LS) !

Sekil 2. CPM hesaplamast

AoN kullanimi ile CPM ag hesabinda faaliyetler icin agirlikli olarak kullanilan

geleneksel FS iliskisine ek olarak tlic ek iliski daha dikkate alabilmek miimkiindiir:

Baslangiciyla basla (SS), Bitisiyle bit (FF) ve Baslangiciyla bit (SF). Bu mantiksal iliskilerin

faaliyetler arasi tanimladig1 mantiksal iliski Sekil 3'te gosterilmektedir.
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Bitisiyle basla (FS)=-

Baslangieiyla bit (SF)—

Sekil 3. Faaliyetler aras1 farkli mantiksal iligkiler
1.7. Zaman Maliyet Odiinlesim Problemi (TCTP)

TCTP, yapim projeleri yonetiminde dnemli bir konu olup proje siiresi ve maliyetler
arasinda en uygun dengenin belirlenmesini gerektirir. Dogrudan maliyetler, proje
faaliyetleriyle dogrudan baglantili maliyetleri igerirken, dolayli maliyetler projenin
tamamlanmasi i¢in gerek duyulan maliyetlerdir. Ancak dogrudan belirli gorevlere baglh
degildirler (Wuliang ve Chengen, 2009). Son teslim tarihi sabit olan veya programin
gerisinde kalan projelerde, son teslim tarihini karsilamak i¢in zaman maliyet 6diinlesim
analizi (time cost trade-off, TCT) analizi uygulanir (Meier vd., 2016). TCT analizinde, baz1
kritik faaliyetler zamandan tasarruf etmek icin daha kisa faaliyet yapim modlariyla
degistirilirken, kritik olmayan faaliyetler maliyetten tasarruf etmek i¢in gevsetilir (Siemens,
1971). Sekil 4 maliyet ve zaman arasindaki iliskiyi gostermekte olup, proje siiresi arttikca
dogrudan maliyetlerin azaldigini, dolayli veya genel maliyetlerin ise arttifin1 ortaya

koymaktadir (Hegazy, 1999; Suri ve Bhushan, 2008).



Toplam maliyet

&
<.
o Dolayli maliyet
s,
g
®
&
Direkt maliyet

Proje siiresi (giin)
Sekil 4. Proje Zaman ve Maliyet Iliskisi

TCT analizi, daha hizli ancak daha pahali yapim teknikleri kullanan bir projenin kritik
yolu iizerindeki en verimli faaliyetlerin secilmesini igerir. Sonug olarak, bu hizlandirilmig
faaliyetlerin maliyetleri artar. Bir faaliyetin tamamlanmasi i¢in gereken tipik siireyi
belirlemek i¢in minimum maliyet veya normal maliyet tahmin edilmistir. Sikistirma (crash)
stiresi bir faaliyet i¢in miimkiin olan en kisa siireyi ifade eder ve buna karsilik gelen maliyet
sikistirma maliyeti olarak adlandirilir. Bir faaliyetin zaman maliyet iliskisi, normal ve
sikistirma noktalar1 arasindaki herhangi bir noktada hesaplanabilir (Suri ve Bhushan, 2008).

Optimizasyon, bir¢ok olas1 alternatifi olabilen bir probleme en etkili ¢6ziimii arama
stirecidir (Guo ve Xia, 2006). Problemin arama(¢odziim) uzay: ¢ok genis oldugunda, tiim
uygulanabilir alternatifler arasindan en uygun ¢6ziimii bulmak pratik olmayan ve onemli
miktarda zaman gerektirebilir. Her bir alternatifi degerlendirmek icin CPM kullanarak
yeniden proje siiresini ve toplam proje maliyetini degerlendirmek gerekir. Cok hizlhi
bilgisayarlarla bile bu yeniden degerlendirmeyi yapmak uygun ve pratik bir ¢6ziim degildir
(Hegazy, 1999). Mevcut optimizasyon modelleri, yapim projesinin siiresi ve maliyeti
arasinda uygun dengeler olusturmak icin kullanilabilse de biiyiik 6lgekli projelerin
optimizasyonundaki uygulamalari, kapsamli ve pratik olmayan hesaplama siiresi

gereksinimleri nedeniyle sinirlidir (Kandil ve El-Rayes, 2006).
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1.8. TCTP i¢in Optimizasyon Yontemleri

Literatiirde ¢ok sayida MO optimizasyon modeli TCTP problemlerinin ¢oziimiinii
bulmak i¢in gelistirilmistir. Hesaplama yetenekleri ve sayisal yontemler gelistikge TCTP'yi
ele almak icin cesitli optimizasyon teknikleri kullanilmistir. TCTP’lemlerinin ¢6zimii igin
kullanilan yaygin optimizasyon algoritmalar1 kesin, sezgisel ve meta sezgisel algoritmalar
olmak tizere iice ayrilmaktadir (Zhang vd., 2004).

Kesin algoritmalar, adindan da anlasilacagi iizere, verilen problem i¢in ¢oziim
uzayindaki tiim optimal ¢6ziimleri bulmayi amaglamaktadir. Bu algoritmalar, yiiksek
performanslt bilgisayarlarin ve karmasik kodlama tekniklerinin kullanilmasini gerektiren
onemli hesaplama kaynaklar1 gerektirir. Artan hesaplama ¢abasina ragmen, kesin
algoritmalar global optimumu/optimumlari belirleme ve elde edilen sonuglarin optimalligini
gosterme yetenekleri nedeniyle tercih edilmektedir. TCTP'yi ¢6zmek i¢in kullanilabilecek
kesin algoritmalara 6rnek olarak dogrusal programlama, karma tamsayili programlama ve
dinamik programlama verilebilir (Zhou vd., 2017; Ya-Ping ve Ying, 2006 ; Yagiura ve
Ibaraki, 1996; Meyer ve Shaffer, 1965).

Sezgisel algoritmalar, problemlere daha verimli ve etkili ¢oziimler sunabildikleri i¢in
genellikle kesin algoritmalara tercih edilirler. Bu 6zelligin kullanim kolayligi,
arastirmacilarin  karmasik problemleri minimum ¢abayla ¢dzmesine ve tiim siireci
kolaylagtirmasina olanak tanir. Bu yontemlerin iirettigi sonuglarin giivenilirligi cogu zaman
tartismalt olsa da hizli ve verimli bir sekilde sonu¢ verme yetenekleri nedeniyle
arastirmacilar arasinda popiiler bir se¢cim olmaya devam etmektedirler (Hegazy, 1999;
Siemen, 1971; Aminbakhsh, 2013).

Meta sezgisel algoritmalar, optimizasyon problemlerini ¢d6zmek icin yeni, dogal
stokastik siirecler kullanan bir algoritma tiiridiir. Bu algoritmalar "Meta" olarak
adlandirilirlar zira probleme bagli olan sezgisel algoritmalarin aksine, eldeki problemden
bagimsiz olan iist diizey algoritmalardir. Meta sezgiseller, optimizasyon problemlerini
¢ozmek i¢in dogal organizmalarin evrimini ve akilli davraniglarini simiile eden rastgele
arama tekniklerini kullanirlar. Sezgisel yontemlerin aksine, meta sezgisel yontemler ¢6ziim
uzayinda kapsamli aramalar gerceklestirerek global optimum ¢oziimiin elde edilme
olasihgmi artirirlar (Zheng vb., 2005; Feng vd., 1997; Yang, 2012 ). Ote yandan meta
sezgisel algoritmalar, ¢ozlimiin optimalligini garanti edemezler; bunun yerine, minimum

hesaplama ¢abasiyla kisa siirede optimale yakin ¢ozlimler saglarlar. Bu algoritma kategorisi,
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evrimsel hesaplama ve siirli zekas1 gibi modern ¢alismalarla yakindan iliskilidir ve yavas
ama daha dogru ¢oziimler yerine optimuma yakin ¢oziimlere hizli yakinsamaya oncelik

verenler tarafindan tercih edilirler (Aminbakhsh, 2018).

1.8.1. TCTP icin Kesin Yontemler

Kesin yontem olarak da bilinen matematiksel programlama, insaat proje yonetiminde
TCTP'min ¢oziimi i¢in temel bir yaklasimdir ve matematiksel programlama modellerine
dayanmaktadir. Bu yontemler, proje siiresi ve toplam maliyeti arasindaki 6diinlesimleri
dikkate alarak optimum ¢o6ziimler arar. Dogrusal ve tamsayili programlama gibi
matematiksel programlama modelleri, kiigciik ve orta 6l¢ekli projelerin TCTP'lemlerini
¢ozmek i¢in kullanilmistir (Ya-Ping ve Ying, 2006). Ancak, bu kesin yontemlerin yapim
projesinin faaliyet sayis1 arttik¢a, yontemin hesaplama karmasiklig iistel olarak artmakta ve
makul bir zaman dilimi i¢inde optimum ¢oziimlerin elde edilmesi zorlagsmaktadir
(Mohammadi, 2011). Moussourakis ve Haksever (2004) esnek bir karma tamsay1 modeli
tanitarak modelin dogrusal, parcali dogrusal veya ayrik fonksiyonlar gibi farkli amag
fonksiyonlar1 ele alabilme yetenegini gostermislerdir. Bu caligmada proje son teslim tarihi
kisit olarak dikkate alinmigstir. De vd. (1995) merkezi bir yaklagim ve modiiler bir ayrigtirma
yaklagimi olmak tizere dinamik programlama tabanli iki model 6nermisler ve ikincisinde
optimizasyon sirasinda paralel modiiller kullanmiglardir. Demeulemeester vd., (1998) dal
ve sinir yontemini ve ufukla degisen bir yaklagimi kullanarak DTCTP’lemleri i¢in hassas bir
Visual C++ modeli sunarak sayisal deneylerini faktoriyel bir deneyle dogrulamislar ve
sonuglart (Demeulemeester vd., 1996) ile karsilastirmislardir. Vanhoucke (2005), daha 6nce
Yang ve Chen (2000) tarafindan arastirilan DTCTP’lemlerinin karmasikligini inceleyerek
giindiiz, gece ve hafta sonu vardiya kullaniminin problemin ¢dzlimiine olan etkisine

odaklanmustir.

1.8.2. TCTP icin Sezgisel Yontemler

TCTP'yi ele alan sezgisel yontemler, bliylik 6l¢ekli proje ¢izelgeleme sorunlarimni
yonetmek i¢in pratik yaklasimlar olarak kabul edilmektedir. Ancak, bu yontemler optimum
¢Ozliimii garanti etmemekte ve makul bir hesaplama siiresi i¢inde tatmin edici sonuglar

vermemektedir; bu da 6zellikle karmasik ve fazla sayida faaliyet igeren proje aglariyla
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ugrasirken degerli olmakatdir (Ammar, 2010; Ya-ping & Ying, 2006). Sezgisel yontemler

faydali olsa da ylizlerce veya daha fazla faaliyet iceren biiyiik Olgekli aglar i¢in verimli

olmayabilirler ve her zaman daha hassas matematiksel programlama modelleriyle elde
edilebilecek optimum ¢6zlimii saglayamayabilirler (Prager, 1963; Siemen, 1971; Ya-ping &

Ying, 2006).

TCTP igin ilk sezgisel yontemler arasinda Siemens (1971) tarafindan Onerilen ve
Siemens yaklasim yontemi (SAM) olarak bilinen, toplam proje maliyetlerini en aza indiren
ve manuel olarak veya bilgisayar yardimi ile uygulanabilen yontem yer almaktadir. SAM,
disbiikey dogrusal olmayan TCTP'leri ¢oklu pargali dogrusal egri yaklasimlari kullanarak
verimli bir sekilde ¢dzmek i¢in etkilidir. SAM, proje agini1 kurarak baslar ve daha sonra
faaliyetleri en az ek maliyetle hizlandirmak ic¢in kurallar uygular. Bu sonuglar, kesin
algoritmalarin sonuglariyla iyi bir uyum gostermektedir. Ancak, modelin proje aginda farkl
kritik yol sayisin1 goz ardi ettigi ve yalnizca minimum maliyet egimi hususlarina odaklandigi
i¢in proje siiresini agir1 kisaltabilecegini belirtilmektedir (Siemens, 1971).

Maliyet egim yontemi, TCTP’lemlerini ele almak i¢in kullanilan basit bir tekniktir. Bu
yontem, zaman-maliyet iliskisinin dogrusal oldugunu ve dolayisiyla proje siiresini
kisalttigin1 varsayar. Bu varsayima gore, bir faaliyetin maliyet e§imi degeri, ilgili faaliyetin
stiresi bir birim zaman azaltildiginda katlanilmasi gereken maliyeti gostermektedir (Hegazy,
2001). Maliyet egimi yonteminin adimlar1 asagidaki gibidir (Hegazy, ve Menesi, 2010):

1) Tim faaliyetler i¢in normal siireleri ve maliyetleri kullanin.

2) CPM hesaplamasini gergeklestirin ve kritik yolu bulun.

3) Kiritik olmayan tiim faaliyetleri eleyin.

4) Tiim kritik faaliyetler i¢cin normal/sikistirma siirelerini ve maliyetlerini tablo haline
getirin.

5) Her bir kritik faaliyetin "maliyet egimin" degerini hesaplayin

6) Minimum maliyet egim degerine sahip faaliyet i¢in olasi siire kisaltmasini belirleyin.

7) Kritik yolu azaltmak i¢in ya tiim yollardaki tek bir faaliyeti ya da her bir yoldan bir
faaliyeti kisaltabiliriz. Se¢im, tek bir faaliyetin maliyet egiminin tiim kritik yollarin
maliyet egimlerinin toplamiyla karsilastirilmasina baghdir.

8) Maliyet egim degerini kisaltilmis zaman birimleriyle ¢arparak ve ardindan toplam
dogrudan maliyete ekleyerek dogrudan maliyet artisin1 hesaplayin.

9) Proje icin daha fazla kisaltma miimkiin olmayana kadar Adim 2'ye devam edin.

10) Dogrudan ve dolayli maliyetleri toplayin ve toplam maliyet egrisini ¢izin.
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Aminbakhsh (2013), ayrik arama uzaylarinda ilk TCTP sezgisellerinden biri olan hibrit
optimizasyon yontemi i¢in maliyet egim tabanl bir sezgisel tanitmistir. Degistirilmis-SAM
olarak adlandirilan bu yontem, DTCTP’lemlerinin ¢6zlimiine birden fazla baskin olmayan
¢Oziimii benzersiz bir sekilde iireterek baslar.

Vanhoucke ve Debels (2007) DTCTP’nin tam bir vaka calismasini ¢ézmek i¢in
maliyet-egim sezgisel yontemini uygulamistir. Zaman/anahtarlama kisitlari (Yang ve Chang,
2000), is siirekliligi kisitlar1 (El-rays ve Moselhi, 1998) ve net bugiinkii deger
maksimizasyonu (Herroelen vd., 1997) olmak iizere ii¢ artirimi incelemislerdir. Yazarlar
ayrica Visual C++ ile programlanmis aktiviteler okta (AoA) ag cizelgelemesini igeren bir
meta-sezgisel algoritma Onermislerdir. Sezgisel bilesen, komsuluk aramasi ve ¢esitliligin
korunmasina odaklanmaktadir. Algoritmanin dinamik programlama yonii, optimum
tamamlanma tarihine ulagirken kritik olmayan faaliyetlerin siiresini uzatmistir. Sonuglar,
onerilen algoritmanin DTCTP’nin net bugiinkii deger versiyonlarina uygulanabilirligini
gostermektedir. Bu calismada sezgisel algoritmalarin kullanimi, optimizasyon yontemleri

olmadiklar1 i¢in maliyet egim yOnteminin tanitilmasiyla sinirli kalmistir.

1.8.3. TCTP icin Meta-sezgisel Yontemler

Meta-sezgisel yontemler, 6zellikle kesin matematiksel veya sezgisel yaklasimlarin
makul zaman dilimleri i¢inde tatmin edici ¢Oziimler iliretemedigi durumlarda, gesitli
problemleri ¢6zmek i¢in uyarlanabilir. Bununla birlikte, bu yontemler karmasik
problemlerde genellikle yerel optimumlarla miicadele ederler (Elbeltagi, 2005; Gogna ve
Tayal, 2013; Feng vd., 1997). Onemli meta-sezgisel algoritmalar arasinda GA (Feng vd.,
1997), ACO (Dorigo, M., ve Di Caro, G., 1999), PSO (Kennedy ve Eberhart , 1995),
benzetilmis tavlama (SA) (Anagnostopoulos ve Kotsikas, 2010), gri kurt optimizasyonu
(Mirjalili vd., 2014), ¢igek tozlasma algoritmasi (Yang, 2012), 68retme-08renme tabanl
optimizasyon (Rao vd, 2011), balina optimizasyon algoritmas1 (Mirjalili ve Lewis, 2016),
sah kartali optimizasyonu (Abualigah vd., 2021), Jaya (Rao, 2020), guguk kusu aramasi
(Yang ve Deb, 2010), Archimedes optimizasyon algoritmast (Hashim vd. 2021), denizyildiz1
optimizasyon algoritmasi (Zhong vd, 2024), aritmetik optimizasyon algoritmas1 (Abualigah
vd., 2021) ve yapay ar1 kolonisi algoritmast (Karaboga vd., 2014) gibi yontemler yer

almaktadir. Bu algoritmalar, diger optimizasyon tekniklerine benzer sekilde, cesitli
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mihendislik alanlarindaki optimizasyon problemlerini ele almak i¢in etkili bir sekilde
kullanilmistir. Meta-sezgisel yontemler tipik olarak iki asamada caligirlar: ilk olarak,
algoritma tiim ¢oziim uzayini kesfederek cesitlenir; daha sonra, aramay1 beklenen optimum
¢Oziime yakin belirli bir alana daraltir (Talbi ve ark., 2016).

Meta-sezgisel yontemler, ¢oziimleri hafizada tutma yetenekleri ile ayirt edilirler
(Canayaz, 2015). Genellikle dogadan ilham alan bu algoritmalar biyolojik, fiziksel, siirii
tabanli, sosyal, miizikal, kimyasal ve hibrit kategorilerine ayrilirlar (Akyol ve Alatas, 2012).
Ozellikle biiyiik dlgekli veya yiiksek dogrusal olmayan sorunlar gibi geleneksel tekniklerin
basarisiz oldugu karmasik optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in dogal siirecleri taklit
ederler. Meta sezgisel algoritmalarin ¢esitliligi, arastirmacilarin kendi 6zel problemlerine ve
kisitlamalarina uygun yontemleri se¢gmelerine veya olusturmalarina olanak tanimaktadir
(Kaveh ve Zolghadr, 2014). Tablo 2, her biri farkli dogal veya sosyal olgulardan esinlenen
bazi meta sezgisel algoritmalarin 6zelliklerini 6zetlemektedir. Arastirmacilar, performanst
artirmak ve gesitli optimizasyon zorluklarmin iistesinden gelmek i¢in siirekli olarak yeni

meta sezgisel algoritmalar gelistirmis ve gelistirmektedir.

Tablo 2. Bazi meta-sezgisel algoritmalar ve temel 6zellikleri.

Yazar (lar) Yil Algoritma adi Aciklama
Feng, CW., Liu, L., & 1997 Genetik Karmagik arama problemlerini ¢6zmek
Burns, S. A. algoritma (GA) icin yaygin olarak kullanilan, evrimsel
stireclerden esinlenen bir optimizasyon
teknigi.
Kennedy, J., & Eberhart, R. 1995 Parcacik  siriisii Kuslarm veya baliklarin sosyal
optimizasyonu davranislarindan esinlenen popiilasyon
(PSO) tabanli bir optimizasyon algoritmast.
Dorigo, M., & Di Caro, G. 1999 Karinca kolonisi Ayrik  optimizasyon  problemlerine
optimizasyonu uygulanabilen, karinca arama
(ACO) davranigindan esinlenen olasiliksal bir
optimizasyon teknigi.
Yang, X. S., & Deb, S. 2010 Guguk kusu Guguk kusu tiirlerinin kulugka
arama algoritmasi parazitligine dayanan biyolojik olarak
(CSA) esinlenmis bir optimizasyon algoritmasi.
Anagnostopoulos, K.P, & 2010 Benzetimli Termal tavlama programina dayali bir
Kotsikas., L. tavlama (SA) fonksiyonun global minimumunu
belirlemek i¢in olasiliksal bir metodoloji.
Rao, R., Savsani, V., & 2011 Ogrenme tabanl Bir siniftaki 6gretme ve 6grenme siirecini
Vakharia. D. optimizasyonun taklit eden popiilasyon tabanli bir
Ogretilmesi optimizasyon algoritmasi.
(TLBO)
Yang, X. S. 2012 Cigek tozlasma Cigeklerdeki tozlagma stirecinden
algoritmasi esinlenen, optimizasyona uygun bir
(FPA) algoritma.
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Tablo 2’nin. Devami

Mirjalili, S., Mirjalili, S. 2014 Gri kurt Optimizasyon i¢in dogadaki gri kurtlarin

M., & Lewis, A. optimizasyonu liderlik  hiyerarsisini  ve  avlanma
(GWO) mekanizmasin taklit eder.

Karaboga, D., Gorkemli, 2014 | Yapay art | Arilarin yiyecek arama davranigindan

B., Ozturk, C., & kolonisi esinlenerek, sayisal optimizasyon ig¢in

Karaboga, N Algoritmasi kullanilir.

(ABCA)

Mirjalili and Lewis 2016 Balina Kambur balinalarin kabarcik ag1 avlanma
optimizasyon stratejisini taklit eder, strekli
algoritmast optimizasyon i¢in etkilidir.

(WOA)

Mirjalili, S., Gandomi, A. 2017 Salp surd Surd halindeki boceklerin

H., Mirjalili, S. Z., Saremi, algoritmast davraniglarindan ve  etkilesimlerinden

S., Faris, H., & Mirjalili, S. (SSA) esinlenen bir siirii zekasi algoritmasi.

M.

Rao, R. V. 2020 Jaya algoritmasi Jaya denge prensibinden esinlenen basit

ama etkili bir optimizasyon teknigi.

Hashim, F. A., Hussain, K., 2021 Archimedes Arsimet prensibinden esinlenerek stirekli

Houssein, E. H., et al. optimizasyon optimizasyon problemleri i¢in kullanilir.
algoritmast
(AOCA)

Abualigah, L., Yousri, D., 2021 Sah kartali Sah kartalinin avlanma mekanizmasini

Abd Elaziz, M., Ewees, A. Optimizasyonu taklit eder, mihendislik problemlerini

A., Al-Qaness, M. A., & (AO) cozmek icin etkilidir.

Gandomi, A. H.

Abualigah, L., Diabat, A., 2021 Aritmetik Gergek degerli optimizasyon

Mirjalili, S., Abd Elaziz, optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan

M., & Gandomi, A. H. algoritmasi toplama, ¢ikarma, ¢arpma ve bdlme
(AOA) aritmetik islemlerinden esinlenilmistir.

Zhong, C., Li, G., Meng, 2024 Denizyildizi Denizyildizlariin yirtict davraniglarindan

Z., Li, H., Yildiz, A.R., & optimizasyon esinlenen bu algoritma, kiresel

Mirjalili, S. algoritmast optimizasyon gorevleri i¢in tasarlanmistir.

(SFOA)




2. YAPILAN CALISMALAR

Bu tez, rastgele orman (RF), destek vektor regresyonu (SVR) ve ¢ok katmanli
algilayict1 (MLP) makine 6grenimi modellerini kullanarak yapim projelerinde TCTP'nin
¢Oziimiini ele almaktadir. Vekil modeller icin veri kiimesi egitimde %80'e ve testte %20'ye
boliinmiis ve model performanst MAE, MPE, RMSE, R? ve dogruluk gibi performans
Olctitleri(metrikleri) kullanilarak degerlendirilmistir. Proje siiresini ve maliyetini tahmin
etmek i¢in performans Olgiitlerine gore en iyi performans gdsteren vekil model secilmistir.
Vekil modeller i¢in hiper parametreler 1zgara aramasi kullanilarak ince ayarlanmig ve MLP
modeli birden fazla performans Olciitiine dayali olarak SVR ve RF'ye kiyasla iistiin
performans sergilemistir.

TCTP'ni ¢ozmek i¢in baslangigta Python'da FS iligkileri dikkate alinarak proje stiresi
ve toplam maliyeti (amag fonksiyonlari) elde etmek i¢cin CPM hesaplamasi yapan bir kod
yazilmistir. NDS ve CD dayali olarak gelistirilen MO-AOA CPM ile birlestirilerek 81, 146,
208 ve 291 faaliyet iceren vaka ¢aligmalarinin DTCTP’lemleri ¢oziilmiistiir. Ayni problemler
vekil model araciligiyla amag fonksiyonlari tahmin edilerek CPM tekrarli hesaplamalarini
azaltmak amaciyla yeniden incelenmistir. Elde edilen sonuglar tablo ve grafikler aracigiyla

sunularak, ilgili karsilastirmalar yapilmistir.

2.1. Aritmetik Optimizasyon Algoritmasi (AOA)

AOA, aritmetik operatorlerden esinlenen bir meta-sezgisel optimizasyon
algoritmasidir (Abualigah vd., 2021). Kesif (exploration) igin ¢arpma ve bolme, somiri
(exploitation) i¢in ¢ikarma ve toplama islemlerini kullanir. AOA basitligi, siirece baslangi¢
icin minimum parametre tanimlama ihtiyaci ve kolay programlanabilme gibi Ozellikleri
nedeni ile onu muhendislik alanlarinda karsilagilan optimizasyon problemlerinin ¢6ziiminde
etkili olmasini saglamaktadir (Zhuang vd., 2023; Ma vd., 2021). Ornegin, Liu vd., (2022)
miihendislik tasarim zorluklarini ele almak i¢in AOA'ya altin siniis algoritmasini eklemis ve
diger algoritmalardan daha iyi performans sergiledigini gostermislerdir. Khodadadi vd.,
(2022) ise kafes kiris optimizasyonu igin dinamik bir AOA gelistirerek kiiresel ¢oziimii
bulmak igin kesif ve somiirii i¢in gerekli olan ¢abay1 dengelemislerdir.

AOA diger meta sezgisel algoritmalarin ¢ogunda oldugu gibi popiilasyon tabanli bir

meta sezgisel algoritma olup uygunlugu bir amag¢ fonksiyonu degeri tarafindan
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degerlendirilen ve kendine 0zgu operatorleri kullanarak iteratif olarak yeniledigi probleme
0zgu potansiyel c¢ozimleri rastgele Ureterek optimizasyon sirecine baglar. AOA'nin
optimizasyon siirecinde islettigi dort ana operatér (Abualigah vd., 2021) Sekil 5'te

gosterilmektedir.

[ AOA ]

v v

Kesif asamasi SOmMUril asamast

' |
! J

[ Béliim (D) } [ Carpma (M) ] [ Cikarma (S) ] [ Toplama (A) ]

Sekil 5. AOA'min optimizasyon siirecinde kullandig1 operatérler

AOA, optimizasyon slrecine rastgele olarak tretilen aday ¢oztmlerin olusturdugu m
x n boyutlu X matrisinin olusturulmasi ile baslar Denklem (1). m ve n sirasiyla popiilasyon

boyutunu (i =1, ..., m) ve tasarim degiskenlerinin sayisini (j=1, ..., n) temsil eder.

X1,1 X1,2 o Xyn-1 X1n
X2,1 X22 "t X2n-1 X2,n
X = : : : : : (1)
*m-1,1 X¥m-12 ° Xn-1n-1 Xm-1n-1
Xm1 Xm,2 Xmn-1 Xmmn

Baslatma isleminden sonra AOA, mevcut popiilasyondaki ¢oziimler arasidan XPet
olarak adlandirilan en iyi ¢6ziimii, amag¢ fonksiyonu degerlerini dikkate alarak belirler. Bu
¢oziim sonraki AOA adimlar igin bir referans noktasi gérevi gormektedir. Bir sonraki
adimda yiritilecek arama agamasini (kesif veya somiirii) belirlemek i¢in Denklem (2)
kullanilarak matematik optimize hizlandirici (MOA) olarak adlandirilan bir katsay1

hesaplanir.

MOA (Cier) = Min + Cper X ( (2)
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Burada, Mo0A (Ci.,) fonksiyonun degerini; ... mMevcut iterasyon sayisini;
M. maksimum iterasyon sayisini; Max ve Min ise sirasiyla hizlandirilmis fonksiyonun
minimum ve maksimum degerlerini ifade etmektedir.

r1 > MOA oldugunda, kesif asamasina gecilerek M veya D operatdrleri Denklem (3)'de

verilen konum giincelleme denklemi aracigyla isletilir.

xbest ~ (MOP + &) x ((UB —LB) X u+LB), r2<0.5

3
Xxbest x MOP x ((UB —LB) x u+LB), aksi halde )

Xi(Citer + 1) = {

Burada, X;(Cieer + 1), Crer + 1 ‘inci iterasyondaki i'inci ¢6zimi ifade etmektedir;
XxPest 0 ana kadar elde edilen en iyi ¢bzlimi; ¢ kiiglik bir tam say1y1 ve UB ile LB ise sirasiyla
tasarim degiskenleri i¢in Gst sinir ve alt sinir degerlerini gostermektedir; x arama surecini
ayarlamak icin tanimlanan bir kontrol parametresi olup 0,5'c olarak sabitlenmistir
(Abualigah vd., 2021). r1ve r2 (0, 1) araliginda rastgele Uretilen sayilardir. Son olarak, MOP
matematik optimize edici olasiligi olarak adlandirilan ve Denklem (4)’de verilen

matematiksel islem aracilig1 ile hesaplanan bir katsayidir.

1 4
MOP (Citer) = 1 — (Crrer/Mjrer)a (4)

Burada, MoP (Cy.,) fonksiyonun mevcut iterasyondaki degerini; C., Mevcut
iterasyon sayisini; M;,, maksimum iterasyon sayisini; o iterasyonlar boyunca somir
dogrulugunu tanimlayan bir parametreyi ifade etmektedirler. o 5 olarak sabit alinmistir
(Abualigah vd., 2021).

ri < MOA olmasi durumunda, somiirii asamasi gecgilerek S veya A operatorleri
islemlerinden birinin gergeklestirilir. Bu asamadaki konum giincelleme denklemi Denklem

(5)'de verilmistir."

xbest — MOP x ((UB —LB) X u+LB), r3<0.5

5
Xxbest + MOP x ((UB —LB) x u+LB), aksi halde ®)

Xi(CIter + 1) = {

Denklem (5)’daki tiim gosterimler onceki tanimlarla aynidir. 73, (0, 1) araliginda
uretilen bir rastgele sayidir. Vekil modelsiz MO-AOA’nin isleyisini gosteren akis semasi
Sekil 6'da gosterilmektedir.
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( Baslangig )

A\ 4

Parametreleri belirleyin

A 4

Coztimleri olusturun

L 4
En iyi Uygunluk Evet . 18 @ om o
¢oziimii < degerini  |— Winll\?[ (it_lter Hayir | En iy ¢oziimli
belirleyin hesaplayin = dondiiriin
y
MOA ve \ 4
MOP'un —— Ifr1 > MOA .
giincellenmesi 1)
Evet Hayir
Kesif asamasi SOomiirii asamasi
Ifr2>0.5 Ifr3>0.5
Evet I Havir Evet | Havir
l A 4 v \ 4
Bolme Carpma Cikarma Toplama
operatorinii operatorini operatorini operatorini
(D)uygulayin (M)uygulaymn (S)uygulayin (A)uygulayin

Baskin olmayan siralama yaklagimini
kullanarak birlestirilmis ¢oziimlerden daha
iyi olan NP ¢6ziimiinii belirleyin

v

C Iter = C_Iter +1

Baskin olmayan siralamay1
(NDS) hesaplama

Sekil 6. Vekil modelsiz MO-AOA akis semasi
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2.2. TCTP icin Matematiksel Formiilasyon

TCTP, her bir faaliyet icin bir dizi alternatif arasindan en etkili secenegi secerek hem
stireyi hem de maliyeti en aza indirmeyi amaclayan bir dengeleme mucadelesidir (Albayrak,
2020; Togan ve Eirgash, 2018). TCTP'de her bir faaliyete, bu faaliyetin farkli kaynak
kullanimi ile gerceklestirile bilinmesini temsil eden (faaliyet stresi ve ilgili maliyetin belirli
bir kombinasyonun temsil edildigi se¢enek, mod) sonlu bir secenek kiimesi atanir. TCTP

icin matematiksel terimler asagidaki gibidir:

ESy =0 (6)
max ]
ES; = l-epj{EFi} j=1,.,n+1 (7
m
EF; = ES; + 2 t; () x, (O i=0.,n+1 (8)
k=1
T = EFy4 ©)

Burada T, toplam proje suresini ifade etmektedir.ES; ve EF; sirasiyla faaliyet j ‘nin en
erken baglama ve bitis zamanlarini temsil etmektedir. pj, faaliyet j’nin dogrudan onciillerini,
ti ®, i faaliyetinin k-inci alternatifinin siiresini ve xi®, i faaliyeti icin k-inci alternatifin
secildigini gosteren bir ikili karar degiskenini ifade eder. xi®, yalnizca k-inci alternatif
secildiginde 1, aksi takdirde 0’dir. Baslangic (faaliyet 0) ve bitis (faaliyet n+1) olmak iizere
iki yapay faaliyet tanimlanmistir.

Yukarida belirtilen denklemlerin amaci, faaliyet agindaki en uzun yolu belirleyerek proje
tamamlanma siiresini hesaplamaktir. Buna paralel olarak, projenin toplam maliyeti,
dogrudan ve dolayli maliyetleri igerir. Dogrudan maliyetler her bir faaliyetle

iligskilendirilmektedir, dolayli maliyetler ise toplam proje siiresine bagli olarak hesaplanir.

n+1
DC = Z de,® x, 0 (10)
i=0
(11)
IC =T XICR
(12)

C=DC+ IC
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Burada, DC, toplam dogrudan maliyetleri. /C, projenin dolayli toplam maliyetlerini
ifade etmektedir. the total direct and indirect costs of the project. C proje toplam maliyetidir.
de® x® j-inci faaliyetin k-inci alternatifine iliskin dogrudan maliyeti tanimlarken. /CR

projenin dolayli maliyet oranin ifade eder.

2.3. Baskin Olmayan Siralama (NDS)

Baskin olmayan siralama, bir¢ok amacli optimizasyon problemi i¢in popiilasyondaki
olas1 ¢oziimlerin ¢6ziim kalitesini degerlendirmek i¢in ihtiya¢ duyulan 6nemli hesaplama
aracidir (Seada ve Deb, 2018; Tian vd., 2017). Coziim uzayin1 uygunluga gore hiyerarsik
seviyeler halinde diizenleyerek bir sonraki nesil i¢in baskin olmayan ¢6ziimlerin secilmesini
saglayarak cesitlilikle beraber PF'ye yakinsama olasiligini artirir (Yasear ve Ku-Mahamud,
2019).

TCTP i¢in olanlar da dahil olmak tizere birgok meta sezgisel algoritma, optimizasyon
stirecinde olas1 ¢oziimlerin degerlendirilmesi i¢in MAWA ve NDS gibi yontemlere ihtiyag
duyarlar. MAWA, her bir amag icin belirlenen agirlik katsayilarin1 kullanarak birden fazla
amac1 olan problemi tek amagl bir probleme indirger, ancak genellikle karmasik, biiyiik
Olcekli problemlerin ¢ozlimiinde Pareto optimumu etkili bir sekilde kesfedemez (Eirgash,
2018). Buna karsilik, NDS, baskinliga dayali ¢oziimleri karsilastirarak Pareto cepheleri
olusturma yetenegi nedeniyle biiylik Olgekli problemlerin ¢oziimiinde tercih edilir hale
getirir (Deb vd., 2002). MAWA'nin aksine, NDS tek bir "en iyi" ¢6ziim iiretmez, ancak PF
tizerinde baskin olmayan c¢esitli ¢oziimler sunarak karar vericilerin proje ihtiyaclarina en
uygun olanlar1 segmesine olanak tanir.

NDS, c¢oziimleri baskinliina gore siralayarak bir popiilasyon i¢indeki Oncelikli
cozlimleri belirler. Her iterasyonda, ¢oziimler baskinlik agisindan degerlendirilir ve bir
sonraki baskin olmayan ¢6ziim grubu bir sonraki alt grubu olusturur. Bu siireg, tiim ¢éziimler
siralanana kadar hiyerarsik siralamalar olusturularak devam eder. Birbirini takip eden
iterasyonlar boyunca, optimizasyon algoritmasi tarafindan yenilenen ¢6ziimler digerlerini

domine edebilir ve yerel PF'yi iyilestirebilir.
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2.4. Kalabalik Mesafe (CD)

Kalabalik mesafesi hesaplamasina birgok amacli optimizasyonda ¢esitliligi korumak
ve iyi dagitilmis bir Pareto front saglamak i¢in gerek duyulmaktadir (Zou vd., 2012). C6ziim
uzayinda bir nokta etrafindaki ¢ézliimlerin yogunlugunu 6lger ve daha yiiksek degerler daha
az kalabalik olan bolgeleri gosterir (Fan vd., 2010; Feng vd., 2024). NSGA-II, MOPSO ve
TLBO gibi algoritmalar, yakinsama ve ¢esitliligi dengelemek icin kalabaliklasma mesafesini
se¢im ve arsivleme siireglerine dahil etmislerdir (Eirgash, 2018; Cheng vd., 2013; Zou vd.,
2012). Bu algoritmalarda, mevcut popiilasyon baglangigta NDS’e gore siralanmistir. Daha
sonra, PF boyunca bu siralamalar igindeki her birey i¢in kalabaliklasma mesafesi
hesaplanmistir. Bu siire¢, popiilasyonun problemin dikkate alinan amaglarina gore artan
sirada siralanmasint i¢cermektedir (Deb vd., 2002). Ug¢ noktalardaki ¢ozlimlere,
popiilasyonda kalmalarini saglamak i¢in sonsuz degeri atanmistir. Kalan ¢6ztiimler i¢in CD
degerleri, her bir amag¢ i¢in bitisik ¢oziimler arasindaki ama¢ degerlerinde mutlak

normallestirilmis farklarin toplanmasiyla belirlenmistir (Liu ve Chen, 2019).

2.5. Vekil Destekli Zaman Maliyet Odiinlesim Problemi (TCTP)

Kara kutu modelleri veya meta modeller olarak da bilinen vekil modeller, girdi
ozellikleri ve ¢ikt1 degiskenleri arasindaki iliskileri tanimlamak i¢in verilerden dgrenirler
(Alnuaimi ve Albaldawi, 2024). Geleneksel, deneysel veya simiilasyon tabanli yontemlere
kiyasla hesaplama maliyetlerini ve siiresini 6nemli dlclide azaltarak karmagik karar alma
stireglerini  kolaylastirirlar  (Guo vd., 2023). Makine ogrenimini kullanarak, belirli
uygulamalar i¢in adaylarin hizli bir sekilde taranmasini, yapi-6zellik iliskilerini ortaya
c¢ikarilmasini ve boylelikle tahminler sunma islevlerini verimli bir sekilde gerceklestirirler
(Liu ve ark., 2023).

Bu arastirmada, yapim projelerinin TCTP’lemlerinin ¢éziimiinde tekrarlayan CPM
cagirmalarina olan ihtiyacin getirdigi hesaplama ek yiikiinii azaltmak ic¢in vekil model
destekli bir model tanitilmaktadir. Vekil model oncelikle proje siiresinin tahmini igin
kullanilmakta, daha sonra bu bilgi ve diger girdi verileri ile maliyet tahmini yapilmaktadir.
Coziim kiimelerini Ongoriilen bilgilerle destekleyen vekil modeller, cok amacgh
optimizasyonun hesaplama ¢abasi verimliligini artirarak biiyiik dl¢ekli yapim projelerinin

DTCTP’lemlerini ¢6zmek i¢in kullanilabilir bir ara¢ saglamaktadir.
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2.6. Vekil Model Tiirleri

Vekil modeller, karmasik modellerin veya sistemlerin basitlestirilmis gosterimleri veya
yaklasimlaridir (Garzon vd., 2022). Optimizasyon problemlerinde hesaplama agisindan
zaman alic1 hesaplamalarin daha az caba ile gergeklestirilmelerini sagladiklar i¢in yaygin
olarak kullanilirlar (Chugh vd., 2017). Yapim projelerinin DTCTP’lemlerinin ¢ézimii
baglaminda, vekil modeller, proje aktivelerinin farkli gerceklestirilme senaryolari
sonuglaria gore proje cizelgeleme siire ve maliyet tahmini ile ilgili hizli kararlar alinmasina
yardimci olurlar.

Bu caligmada, ii¢ tiir vekil model dikkate alinmigtir. Bunlar MLP, RF ve SVR’dir. Bu
modeller, yapim yoOnetimi alaninda karsilagilan cesitli tipteki karmasik problemleri ele
almada kanitlanmis etkinlikleri (Daghigh vd., 2024; Razi ve Ansari, 2024; Wang vd., 2024)

nedeniyle se¢ilmistir.

2.6.1. Cok Katmanh Algilayic1 (MLP)

Gu vd., (2023) gore, bir MLP tipik olarak bir girdi katmani, bir veya daha fazla gizli
katman ve her katmanin birden fazla noéron icerdigi bir ¢ikti katmanindan olusur. Giris
ozellikleri giris katmanindaki ndronlar tarafindan temsil edilirken, hedef degiskenler ¢ikis
katmanindaki ndronlara karsilik gelir. Gizli katmanda, her noron birlestirilmis girdi bilgisini
bir aktivasyon fonksiyonu araciligiyla isler ve bdylece ¢ikti katmanina iletilen yeni bir sinyal
tiretir. Bilgi, katmanlar boyunca ileriye dogru yayilir ve son katmanin ¢iktis1 tahmin olarak
dikkate aliir. Bu siire¢ matematiksel olarak asagidaki gibi gosterilebilir (Mysliwiec vb.,

2024).

i=1

Burada: 4, j. gizli katmanin ¢iktisini, wy; i. giris ile j. gizli ndron arasindaki agirlhig,
x; 1. girig ozelligini, b; j. gizli noron i¢in bias terimini ve son olarak ta f aktivasyon

fonksiyonunu temsil etmektedir.
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2.6.2. Rastgele Orman (RF)

RF, birden fazla karar agaci olusturan ve bunlarin tahminlerini birlestiren bir
topluluk 6grenme yontemidir (Li vd., 2021; Chen vd., 2023). Saglamhig1 ve yiiksek
boyutlu verileri isleme kapasitesi ile karakterize edilir. RF algoritmast su sekilde

gosterilebilir (Mysliwiec vd., 2024):

B
y = % Zyb (14)

b=1

Burada: y son tahmini, B agac sayisini, yb ise b. karar agacindan elde edilen tahmini

gostermektedir.

2.6.3. Destek Vektor Regresyonu (SVR)

SVR, regresyon gorevleri icin destek vektdr makinelerinin bir uzantisidir (Gu vd.,
2023; Elish vd., 2012). Hatay1 en aza indirirken verilere en iyi sekilde uyan bir hiper diizlem
belirlemeye ¢alisir. SVR modeli su sekilde ifade edilebilir (Oukhouya ve El Himdi, 2023).

fO)=wlel) +b (15)

Burada: w' optimum hiper diizlemin yoniinii belirleyen agirhik vektoriinii, ¢(x)
cekirdek fonksiyonunu, b ise hiper diizlemin orijinden uzakligini temsil etmektedir. SVR’de
en yaygin kullanilan g¢ekirdek fonksiyonlar1 Dogrusal, Gauss ve Polinom fonksiyonlari

olmaktadir (Rankovi¢ vd., 2014).

2.7. lIzgara Arama (GS)

GS, bir makine 6grenimi modeli i¢in en uygun parametre setini tanimlayan bir hiper
parametre ayarlama teknigidir (Ghawi ve Pfeffer, 2019). Model performansi i¢in gerekli olan
hiper parametreler, verilerden tiiretilmek yerine Ogrenme siirecini etkileyen Onceden
tanimlanmis ayarlardir. Izgara arama, manuel se¢imden kaginarak en iyi yapilandirmay:
belirlemek i¢in tiim olas1 hiper parametre kombinasyonlarini sistematik olarak inceler (Si

vd., 2024).
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Calismada bu yontem RF, MLP ve SVR gibi vekil modellerin isleyis ve performans
acisindan ihtiya¢ duyduklar1 hiper parametrelerin ayarlanmasi i¢in de kullanilmistir. Bu
vekil modellerde, aga¢ sayisi, maksimum agag derinligi, diizenleme giicii, 6grenme orani ve
gizli katman sayis1 gibi hiper parametreler bir bu yolla en iyilestirlmistir. Bu yaklagim, temel
parametreleri optimize ederek belirli sorunlara uyarlanmis daha etkili bir model
yapilandirmastyla sonuglanir (Ogunsanya vd, 2023).

Izgara arama uygulamasi i¢in, ilk olarak Tablo 3'te gosterildigi gibi hiper parametreleri
ve bunlara karsilik gelen arama uzaylar1 olusturulmustur. Arama siirecinin ardindan,
degerlendirme performanslarina gére her model i¢in en etkili hiper parametreler (koyu

kirmizi ile vurgulananlar) belirlenmistir.

Tablo 3. RF, SVR ve MLP vekil modelleri i¢in hiper parametrelerin konfigilirasyon uzay.

Vekil Katuphane | Hiper parametreler | Tip Arama Alam
Model
RF Scikit-learn | Maksimum  derinlik | Integer [5, 10, 20, 30]

(maximum depth)
Maksimum &zellikler | Kategorik | [*Sqrt’, ‘log’2]
(maximum features)

Tahminci sayist | Integer [100, 150, 300, 500]
(number of tress)
Minimum ornek | Integer [5, 10, 15]
ayrimi (Minimum
sample split)
Minimum ornek | Integer [2, 4, 6]
yaprak (Minimum
sample leaf)
MLP Scikit-learn | Gizli  katman i¢in | Kategorik | [‘Lojistik’,’relu’,’tanh’]
aktivasyon

fonksiyonu (activation
function for hidden

layer)

Gizli katman boyutlari [(50),(100,150,100),(100),
(Neuron) Integer (50,100,50)]

Ogrenme_orani Kategorik | [‘adaptife, ‘invscaling’,
(learning rate  for ‘constant’]

update program)
Cozlcl (optimization | Kategorik | [‘Ibfgs’,’adam’,’sgd’]
algorithm)
Alfa (strength of the | Gergek [0.1,0.01,0.0001,0.00001]
regularization term) (real)
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Tablo 3’nun devami

Maksimum iterasyon | Integer [100, 300,500,1000]
(iterations)

SVR Scikit-learn | C (regularization) Gercek [50,100,50000]
Epsilon (error margin) | Gergek [0.1,0.001,0.0001]
Kernel (kernel type) Kategorik | [‘rbf,’sigmoid’,’linear’,’poly’]
Gamma (kernel | Gergek [0.001,0.0001,0.00001]
coefficient)

2.8. Performans Olciimleri

Tim vekil modellerin uygulanmasi i¢in Python ve scikit-learn kiitiiphaneleri

kullanilmistir. Vekil modellerin performanslarint degerlendirmek igin ¢esitli performans

Olctitleri

kullanilmistir.

Bu olgiitler bir model performansinin farkli ydnlerinin

degerlendirilmesini de saglarlar (Plevris vd., 2022). Yaygin olarak kullanilan performans
metrikleri arasinda MSE, RMSE, MAE, MAPE, R? ve Accuracy (dogruluk) yer almaktadir
(Plevris vd., 2022; Saritha vd., 2022; Wu ve Zhou 2022). Bu metrikler model dogrulugunu,

anlagilabilirligini ve genelleme yeteneklerinin degerlendirilmesi agisindan bakis agisi

sunmaktadirlar. Calismada dikkate alinan metriklerin matematiksel formiillert Denklem (16-

21)'de verilmektedir (Mysliwiec vd., 2024):

n
1
MSE = ; Z(Yi,ac _yi,pre)z
i=1

n
1
RMSE = EZ(Yi,ac _yi.pre)z
i=1

n
MAE = Zlyi,ac - Yi,pre|

=1

R2=1-

Z?: 1 (yi,ac - yi,pre) 2

Z?=1(yi,ac - yi,av) z

MAPE =

n

100%
Zb’i,ac - yi,prel
i=1

(16)

(17)

(18)

(19)

(20)
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Accuracy = 100% — MAPE (21)

Burada: y; 4. gercek degeri, y; e tahmin edilen degeri, y; o, tiim gergek degerlerin

ortalamasini, 7 ise gozlem sayisini temsil etmektedir.

2.9. Model Secimi

Bu c¢alismada siras1 ile 81, 146, 208 ve 291 faaliyet igeren yapim projelerinin
DTCTP'lemlerinin ¢éziim siirecinde proje siiresi ve maliyetini tahmin etmek i¢cin SVR, RF
ve MLP makine 6grenimi modelleri degerlendirilmistir. Proje siiresi ve maliyetini tahmin
etmek i¢in en yiiksek dogruluk ve en diisiik hataya sahip olan DTCTP’lemlerinin ¢6ziim
stirecinde kullanilacak model olarak secilmistir. Model dogrulugu MSE, RMSE, MAPE,
MAE, R? ve Accuracy kullanilarak degerlendirilmis ve bu metrikler ¢alismada dikkate alinan
vekil modeller arasinda karsilastirilarak en iyi model se¢imi yapilmistir.

81 faaliyetli yapim projesi durumunda, vekil modeller sirasiyla Tablo 4 ve 5'te verilen
performans metrik 6l¢iitleri degerleri ile proje siiresini ve maliyetini tahmin etmislerdir. MLP
modeli proje siiresini ve maliyetini tahmini gorevlerinin her ikisinde de diger vekil modellere
oranla iistlin bir performans gdstermistir. Stire tahmini i¢in, 0,914 R? ve %99,44 dogruluk ile
en diisiik MSE (27,33), RMSE (5,228), MAE (3,897) ve MAPE (%0,56) degerlerini elde
etmistir. SVR modeli R? (0.738), RMSE (6.690), MAE (5.221) ve dogruluk (%98,57) ile orta
diizeyde performans gosterirken RF modeli, en yiiksek MSE (82.16), RMSE (9.119), MAE
(7.328), R? (0.515) ve dogruluk (%98.01) ile en kotii performansi gostermistir.

Maliyet tahmini igcin MLP modeli MSE (173695.30), RMSE (416.700), MAE (98.744),
MAPE (%1.27), R? (0.886) ile birlikte %98,73’liik dogruluk 6l¢iit degerleri ile yine diger
vekil modellere tahmin Ustlinligi saglamistir. SVR modeli 0.770 R?, 614.069 RMSE,
100.581 MAE ve %1.59 MAPE ile makul bir performans gosterirken RF modeli, en yiiksek
MSE (658700.25), RMSE (811.603), MAE (140.562) ve R? (0.601) ile en az etkili model
olmustur. Genel olarak, MLP modeli 81 aktiviteli yapim projesi i¢in hem siire hem de

maliyet tahminlerinde en etkili vekil model olarak ortaya ¢ikmaktadir.
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Tablo 4. 81 Aktiviteli yapim projesi i¢in vekil modellerin proje siiresi tahmin
performanslar1 metrikleri.

Vekil MSE | RMSE MAE MAPE (%) | R2 DOGRULUK (%)
Modeller

SVR 44.86 | 6.690 5.221 1.43 0.738 | 98.57

RF 82.16 | 9.119 7.328 1.6 0.515 | 98.4

MLP 27.33 | 5.228 3.897 0.56 0.914 | 99.44

Not: Veri seti sayist 3000°dir

Tablo 5. 81 Aktiviteli yapim projesi i¢in vekil modellerin proje toplam maliyeti tahmin
performanslari dlgiitleri.

Vekil MSE RMSE MAE MAPE (%) | R2 DOGRULUK (%)
Modeller

SVR 377081.61 | 614.069 | 100.581 | 1.59 0.770 98.41

RF 658700.25 | 811.603 | 140.562 | 2.65 0.601 97.35

MLP 173695.3 | 416.7 98.744 | 1.27 0.886 98.73

Not: Veri seti sayis1 3000°dir

146 faaliyeti iceren yapim projesine yonelik vekil modellerin proje siiresi ve maliyeti
tahmin performanslari sirasi ile Tablo 6 ve 7'de gosterilmektedir. MLP modeli en diisiik MSE
(5,235), RMSE (2,288), MAE (1,636), MAPE (%0,30), en yiiksek R? (0,948) ve %99,70
dogruluk ile siire tahmininde en giivenilir model olarak 6ne ¢ikmistir. SVR modeli 67,1 MSE,
8,191 RMSE, 6,673 MAE, %0,96 MAPE, 0,787 R? ve %99,04 dogruluk ile orta diizeyde
performans gdstermis olup, MLP diizeyinde olmasa da makul bir tahmin kapasitesine sahip
oldugunu isaret etmektedir. RF modeli en yliksek MSE (202,61), RMSE (14,214), MAE
(11,409), en diisiik R? (0,365) ve %98,35 dogruluk ile diisiik performans gostermistir.

Maliyet tahmininde MLP modeli, 816159 MSE, 903.42 RMSE, 71.825 MAE, en
kiigiik MAPE (%1.35), en yiiksek R? (0.959) ve %99.04 dogruluk ile diger vekil modellere
iistiinliik saglamisti. SVR modeli 2209411 MSE, 1486.40 RMSE, 373.210 MAE, %2.42
MAPE, 0.821 R? ve %97,58 dogruluk ile MLP'ye gore daha diisiik bir performans
gostermistir. RF modeli, en yiiksek MSE (132433), RMSE (1149.97), MAE (831.275), 0.396
R2 ve 9%98,33 dogruluk ile en zayif maliyet tahmin performansi gosteren vekil model olarak
diisiik tahmin kabiliyetine sahip oldugunu isaret etmektedir.

Genel olarak, MLP modeli 146 aktiviteli yapim projesi i¢in hem siire hem de maliyet
tahminlerinde en 1yi performans gosteren vekil model olarak 6ne ¢ikmis ve tiim Slgiitlerde

oldukca iyi hassasiyet ve giivenilirlik gostermistir.
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Tablo 6. 146 Aktiviteli yapim projesi i¢in vekil modellerin proje siiresi tahmin

performanslar1 metrikleri.

Vekil MSE | RMSE MAE MAPE (%) | R2 DOGRULUK (%)
Modeller

SVR 67.1 8.191 6.673 0.96 0.787 | 99.04

RF 202.61 | 14.214 11.409 1.65 0.365 | 98.35

MLP 5.235 | 2.288 1.636 0.30 0.948 | 99.70

Not: Veri seti sayist 3000°dir

Tablo 7. 146 Aktiviteli yapim projesi i¢in vekil modellerin proje toplam maliyeti tahmin
performanslari dlgiitleri.

Vekil MSE RMSE MAE MAPE (%) | R2 DOGRULUK (%)
Modeller

SVR 2209411 | 1486.40 | 373.210 | 2.42 0.821 97.58

RF 1324330 | 1150.79 | 831.275 | 1.67 0.396 98.33

MLP 816159 | 903.42 71.825 1.35 0.959 99.04

Not: Veri seti sayist 3000°dir

MLP modeli diger iki yapim projesi érneginde oldugu gibi 208 faaliyet iceren yapim

projesi senaryosunda da hem proje siiresini hem de maliyetini tahmin etmede en yiiksek

tahmin performansi sergilemistir. Bu istiin performans, sirasiyla siire ve maliyet

tahminlerine karsilik gelen Tablo 8 ve 9'da sunulan verilerle kanitlanmaktadir. Siire tahmini

icin en diisiik MSE (32,95), RMSE (5,74), MAE (4,31) ve %0,62'lik bir MAPE degeri elde

etmistir. R* degeri 0,896 ve dogruluk oran1 %99,38 olup bu metrik degerleri gii¢lii bir tahmin

dogrulugu ve giivenilirligine isaret etmektedir. Maliyet tahmini i¢in MLP, 685982,8 MSE,
828,24 RMSE, 208,65 MAE, en kiigiik MAPE (%2,15) ve 0,912°lik en yiiksek R? degeri ile

diger vekil modellere {istlin performans gostermistir.

Tablo 8. 208 Aktiviteli yapim projesi i¢in vekil modellerin proje siiresi tahmin

performanslar1 metrikleri.

Vekil MSE RMSE MAE MAPE (%) | R2 DOGRULUK (%)
Modeller

SVR 5493 | 7.411 5.969 1.34 0.705 98.66

RF 109.17 | 10.448 8.417 1.88 0.410 98.12

MLP 3295 |5.74 431 0.62 0.896 99.38

Not: Veri seti sayist 3000°dir
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Tablo 9. 208 Aktiviteli yapim projesi i¢in vekil modellerin proje toplam maliyeti tahmin
performanslari ol¢iitleri.

Vekil MSE RMSE MAE MAPE (%) | R2 DOGRULUK (%)
Modeller

SVR 1714864.8 | 1309.5 73556 | 3.37 0.775 96.63

RF 61246091 | 7825.9 635.62 | 4.83 0.275 95.17

MLP 685982.8 | 828.24 208.65 | 2.15 0.912 97.85

Not: Veri seti sayis1 3000’ dir

291 faaliyet igeren yapim projesi icin MLP modeli, sirasiyla Tablo 10 ve 11'de
gosterilen performans olciit degerleri dikkate alindiginda proje siiresini ve maliyetini tahmin
etmede en iyi vekil model olmustur. Siire tahmininde, %0,61 MAPE ile en diisiik performans
Olciit degeri sergilerken MSE (33,71), RMSE (5,806) ve MAE (4,222) i¢in 6l¢iit degerlerini
elde etmistir. Ilaveten, 0,904 R> degeri ve %99,09 dogruluk orani ile giiglii bir tahmin
performanst gostermistir. Maliyet tahmini i¢in de MLP, MSE (1841200,74), RMSE
(1356,90), MAE (338,90), en diisiik MAPE (%1,96) ve en yiiksek R? degeri olan 0,846 ile

en 1yi sonucu vermis ve %98,04 dogruluk elde etmistir.

Tablo 10. 291 Aktiviteli yapim projesi i¢in vekil modellerin proje siiresi tahmin
performanslar1 metrikleri.

Vekil MSE RMSE MAE MAPE (%) | R2 DOGRULUK (%)
Modeller

SVR 64.55 | 8.031 6.457 0.93 0.803 99.07

RF 184.16 | 13.573 10.82 1.56 0.422 98.44

MLP 33.71 | 5.806 4,222 0.61 0.904 99.09

Not: Veri seti sayist 3000°dir

Tablo 11. 291 Aktiviteli yapim projesi i¢in vekil modellerin proje toplam maliyeti tahmin
performanslari dlgiitleri.

Vekil MSE RMSE MAE MAPE (%) | R2 DOGRULUK (%)
Modeller

SVR 5461230.51 | 2336.92 | 785.63 | 3.17 0.695 96.83

RF 23895432.63 | 4888.29 | 850.41 | 4.53 0.253 95.47

MLP 1841200.74 | 1356.90 | 338.90 1.96 0.846 98.04

Not: Veri seti sayis1 3000°dir

Caligmada siras1 ile 81, 146, 208 ve 291 faaliyet iceren yapim projelerinin
DTCTP'lemlerinin ¢o6ziim slirecinde proje siiresi ve maliyetini tahmin etmek i¢in

degerlendirilen SVR, RF ve MLP vekil modellerin Tablo 5-11 araciligi ile sunulan tahmin
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performans olgiit degerleri incelendiginde tiim yapim projesi ornekleri icin MLP modeli,
proje sliresi ve maliyetini tahmin etmede SVR ve RF'den siirekli olarak daha iyi performans
gosterirken en diisiik MSE, RMSE, MAE ve MAPE degerlerini elde ederek MLP’nin yiiksek
dogruluklu tahmin yapabilme yetenegine isaret etmistir. Yiiksek R? degerlerine sahip olusu
MLP’nin etkili veri degigkenligi yakalayabilme yetenegini yansitarak yiiksek dogruluk
yiizdeleri onun en etkili vekil model olarak dkkate alinmasinin giivenilirliginin altin
cizmistir. Buna karsilik, SVR modeli makul dogrulukla orta diizeyde performans gostermis
ancak MLP'den daha az hassasiyet gostermistir. RF modeli, bazen yeterli olsa da genellikle
daha yiiksek hata dl¢liimleri ve daha diigiik R* degerleri ile MLP ve SVR'nin gerisinde
kalmistir ve bu da daha zayif tahmin yeteneklerine isaret etmektedir. Bu nedenle, MLP vekil
modeli, calismada ele aliman yapim projelerine ait DTCTP’lemlerinin ¢oziimiinde
kullanilacak giivenilir, etkili ve yiiksek tahmin dogruluguna sahip vekil model olarak
alinmaktadir. Yapim projelerinin farkli faaliyet sayilar1 icermesine ragmen tiim bu projelere
yonelik siire ve maliyet tahminlerindeki tutarh tistiinliigii, MLP vekil modelinin karmagik
cok amagli optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde kullanilabilir olusu degerinin altini
cizmektedir. Vekil modelli MO-AOA’nin isleyisini gosteren akis semasi Sekil 7'de
gosterilmektedir.
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3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu tez, yapim projelerinin DTCTP’lemleri ¢6zlimlerinde tekrarli olarak ihtiyag
duyulan ve proje faaliyet sayisi arttikca hesapla ¢abasini artiran CPM hesaplama ytikiini
azaltmak adina vekil model kullaniminin siirece olan katkisini incelemektedir. Vekil model
kullanimin siirece olan katkisini gdsterebilmek i¢in AOA’sina bagh isleyen DTCTP’lemleri
¢Ozum stireci iki farkli sekilde gerceklestirilmistir. Ik olarak, vekil modelsiz MO-AOA
calismada incelenen 81, 146, 208 ve 291 faaliyet iceren yapim projelerinin
DTCTP'lemlerinin ¢dziim siirecinde ilgili problemlerin PF'sini belirlemek adina
kullanilmistir.

Ikinci olarak, ayni problem seti vekil modelli MO-AOA uygulanarak tekrar
incelenmistir. MLP'yi vekil model olarak kullanan bu incelemede, vekil modelli ¢6zim
stirecinin vekil modelsiz ¢6ziim siirecine kiyasla gerekli duyulan merkezi islem birimi
stiresini (CPU Sdresi) azaltmasi beklenmektedir. Vekil modelin potansiyel ¢ozlimleri
tanimlamasindan sonra, tahmin edilen ¢iktilar1 dogrulamak i¢in CPM yeniden ziyaret edilir.
C6zum sureclerinin vekil modelli ve vekil modelsiz olarak gergeklestirilen incelenmeleri
sonucunda elde edilen sonuglarin karsilastirmali analizi, vekil model entegrasyonunun
yapim projelerinin DTCTP’lemleri ¢6ziimiinde 6zellikle blytk 6lgekli yapim projelerinde

potansiyelini ortaya koymaktadir.

3.1. Sayisal Ornekler: Vekil Modelsiz MO-AOA ile

MO-AOA modelinin DTCTP’lemlerinin PF ¢Ozumlerini elde etmedeki etkinligini
gostermek amaciyla, mevcut teknik literatiirden (Bettemir ve Birgonul, 2023) alinan orta (81
ve 146 faaliyetli) ve blylk olcekli problemler (208 ve 291 faaliyetli) incelenmistir.
Calismada gelistirilerek kullanilan algoritmalar PYTHON ortaminda kodlanilmis ve 2.40
GHz Intel® Core TM i3-3110M CPU ve 4GB RAM ile donatilmis bir kisisel bilgisayarda
calistirilmistir. Deneysel calismalar ardisik olarak yiiriitiilmiis ve sonuglarin saglamligini ve
tutarliligini saglamak igin her bir 6rnek icin toplam 10 kez kosum gergeklestirilmistir. Bu
kosum denemelerinde kullanilan AOA’s1 ig¢in ihtiya¢ duyulan parametrelerin farkl
kombinasyonlar1 da denenmis, tatmin edici sonuglar veren kombinasyonlarda 10 tekrarl
kosum yapilmistir. DTCTP'lemleri ¢ok amacli optimizasyon problemleri olduklarindan

¢cozim surecinde NDS ve CD (Deb vd., 2002) gibi problemin olasi ¢dziimlerinin
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uygunlugunu degerlendirme araglarina ihtiyag duymaktadirlar. Bu ¢alismada da AOA’sinin
muhtemel ¢6ziim degerlendirmesinde bu teknikler kullanilmistir. Bu teknikler, tek bir "en
1yi" ¢Ozlimiin olmadigi, bunun yerine birden fazla hedef arasinda bir dizi degis tokusun

oldugu problemleri ele almada siklikla kullanilirlar.

3.1.1. 81 Aktiviteli Proje: Vekil Modelsiz MO-AOA ile

Calismada gelistirilen MO-AOA nin etkinliginin gosterilmeye ¢alisildig1 ilk 6rnek ilk
kez Bettemir ve Birgonul (2023) tarafindan sunulan 81 faaliyetten olusan orta 6l¢ekli bir
yapim projesidir. Proje, faaliyet basina alti yapim se¢enegi ve 2000$/giin dolayli maliyet
oran1 (ICR) icermektedir ve bu da 1.072x10%® olas1 ¢izelgeleme secenegi ile
sonuglanmaktadir. Tablo 12, MO-AOA tarafindan elde edilen Pareto front ¢ozimlerini
(insaat programlar1) ve HHMH algoritmasi (Bettemir ve Birgonul, 2023) kullanilarak elde
edilen ¢ozlimii gostermektedir. Cok sayidaki cizelgeleme secenegi, projenin karmagikligini
vurgulamakta ve problemin ¢6zimu igin etkin optimizasyon tekniklerinin kullanimini
gerektirmektedir. MO-AOA'dan elde edilen Pareto front ¢oziimlerinin HHMH algoritmasi
sonucuyla karsilastirilmasi, bu karmasik proje icin farkli gizelgeleme yaklagimlarinin

etkinligi hakkinda fikir vermektedir.

Tablo 12. 81 Faaliyetli yapim projesinin vekil modelsiz MO-AOA ile elde edilen Pareto
front ¢oziimleri.

Bettemir ve
Bi(rgonul, 2023) Bu Calisma
Sr. No HHMH MO-AOA
Zaman | Maliyet | Zaman Maliyet
1 389 3321550 318 3540900
2 360 3502400
3 347 3518800
4 349 3498500
5 328 3567600
6 350 3502100
7 360 3549600
8 356 3525150
9 362 3528500
10 368 3535900
Populasyon 100
biiyiikliigii
Iterasyon sayisi 180
NFE 1000000 36000
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Tablo 12’nin devami

CPU siresi - 1dak 46s
APD (%) 1.48 6.18
Not: HHMH: Hibrit sezgisel meta sezgisel (hybrid heuristic meta-heuristic)

Daha 6nce onerilen model, HHMH, i¢in ¢izelgeleme verimliliginin dogrudan
karsilastirilmast miimkiin degildir ¢iinkii yazarlar (Bettemir ve Birgonul, 2023) tablo
formatinda bir ¢izelge degil, yalnizca elde ettikleri tekil bir ¢cozimi sunmuslardir. Tablo
12'de gosterildigi gibi, MO-AOA algoritmast HHMH algoritma oranla daha genis bir PF
¢oziimleri sunmaktadir. MO-AOA ¢6ziim uzayinin HHMH algoritmasina goére daha kiigiik
bir bolimiinii arastirmistir.

Sekil 8'deki gorsel gosterim, Tablo 12'de sunulan verilere karsilik gelmekte ve MO-
AOA ile HHMH algoritmalar1 arasindaki performansin karsilastirmali bir analizini
sunmaktadir. HHMH, 389 gin proje siresi ve 3321550% maliyetle tek bir ¢6zim
tiretmektedir. Buna karsilik MO-AOA, c¢esitli zaman-maliyet Odiinlesimleri sunan on
¢ozumlu bir Pareto front tretmistir. MO-AOA'nin en kisa proje siiresi 3540900 $ maliyetle
318 gun iken, en uygun maliyetli ¢c6zim 3498500$ maliyetle 349 glndur.

MO-AOA algoritmas1 ile elde edilen Pareto front ¢dzlmleri, proje surelerinin
azaltilmasimma maliyetlerden daha fazla Oncelik verildiginde avantajli oldugunu
kanitlamaktadir. Ayrica, MO-AOA, Tablo 12'den de goriildiigii tizere, 1 dakika 46 saniyelik
islem stiresiyle kayda deger bir hesaplama verimliligi gostermektedir. HHMH igin
hesaplama siiresi agiklanmamis olsa da MO-AOA tarafindan sergilenen hiz, onu hizl karar

verme suregcleri gerektiren pratik uygulamalar icin uygun hale getirmektedir.
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Sekil 8. 81 faaliyetli yapim projesinin vekil modelsiz MO-AOA’s1yla elde edilen Pareto
front ¢oziimleri ile HHMH algoritmasi ¢oziimii karsilastirmasi

Sekil 9'da MO-AOA ve HHMH nin APD(%) ve NFE degerlerinin grafiksel gosterimi
verilmektedir. Bu metrikler elde edilen PF ¢dziimlerin bilinen ya da elde edilen Pareto
optimal ¢6ziimden olan sapma miktarini ve algoritmanin ¢6zliim iiretmek i¢in gegeklestirdigi
arama miktarini Olcitd olarak degerlendirilmektedir. HHMH 1,48 APD(%) ile kayda deger
bir hassasiyet gostermektedir, ancak bu tek bir ¢oziimle ilgilidir. Buna karsilik, MO-AOA
6,18 APD(%) degerine sahip bir Pareto front dreterek birden fazla ¢cézum iceren bir yelpaze
sunar. Ozellikle, MO-AOA'nin hesaplama verimliligi, HHMH ninkine, 1000000, kiyasla
onemli bir azalma gostermektedir, sadece 36.000 NFE gereksinimi.
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Sekil 9. 81 faaliyetli yapim projesinin vekil modelsiz MO-AOA ve HHMH ile elde edilen
¢coziimlerin NFE ve APD(%) karsilastirmasi

Sekil 10, MO-AOA algoritmasinin yakinsama ge¢misini gostermektedir. MO-AOA
76. iterasyonda 349 giinde 34985008'lik bir maliyete ulasmistir, ancak 76. iterasyonun
Otesinde parametre kombinasyonlarini kesfetmeye devam etmis olmasina ragmen verilen
iterasyon ist sinir1 igerisinde ¢ézliim iyilestirmesi bulamamistir. Bu durum algoritmanin
yerel optimuma/optimumlara takilip kalmis olabilecegi  durgunluk noktalari
vurgulamaktadir. Zira elde edilen ¢oziim HHMH algoritmasi ¢0ziimiine oranla zaman
maliyet dengesi yeterince saglayamamaktadir. Ote yandan MO-AOA igin NFE artirrmina
gidilmis ancak istenen iyilestirme hesaplama yiikiiniin artmasina karsin tatmin edici
olmamistir. Bu kaliplarin analiz edilmesi, algoritmanin kesif ve somiirii arasinda ne kadar
iyi bir denge kurdugunu ortaya ¢ikarabilir ve daha fazla verimlilik ve etkinlik i¢in gelecekte

yapilacak ayarlamalara rehberlik edebilir.
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Sekil 10. 81 faaliyetli yapim projesinin vekil modelsiz MO-AOA’s1yla gergeklestirilen
¢oziim siireciyle ilgili yakinsama ge¢misi

3.1.2. 146 Faaliyetli Proje: Vekil Modelsiz MO-AQOA ile

Calismada incelenen ve Bettemir ve Birgonul (2023) tarafindan sunulan bir diger
DTCTP, 146 faaliyetli orta olgekli bir yapim projene aittir. Giinliik 4000$'lik bir ICR
kullanilmistir. Problemde toplam 1.12x10% olas1 proje is programi: bulunmaktadir. Bettemir
ve Birgonul'un (2023) elde edilen tek bir ¢éziim sunan ¢alismasinin aksine, MO-AOA
algoritmasi 146 faaliyetli proje i¢in Pareto front ¢éziimleri sunmaktadir. Hem tablolar hem
de grafikler halinde sunulan bu kapsamli bilgi, karar vericilere maliyet ve siire arasindaki
Odiinlesimler hakkinda karar vermelerine yardimci olacak i¢gdriiler sunmaktadir. Tablo 13

MO-AOA ve HHMH algoritmalar1 kullanilarak elde edilen ¢oziimleri sunmaktadir.

Tablo 13. 146 Faaliyetli DTCTP minin vekil modelsiz MO-AOA ile elde edilen Pareto
front ¢oziimleri.

(Bettemir ve
Birgonul, 2023)
Sr. No HHMH MO-AOA

Zaman | Maliyet | Zaman | Maliyet

560 6238500 539 6631500
522 6745000
528 6735250
542 6697500
531 6703000

Bu calisma

OB WIN|F-
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Tablo 13’niin devami

6 532 6648500
7 528 6626500
8 527 6706500
9 516 6712000
10 542 6663000
Popiilasyon 100
biiyiikligii
Iterasyon sayis1 200
NFE 1000000 40000
CPU sdresi - 3dak 18s
APD (%) 2.89 5.66

Daha 6nce de belirtildigi gibi vaka ¢alismasi projesi ilk olarak Bettemir ve Birgonul
(2023) tarafindan tanitilmistir. Ancak, bir dizi Pareto-optimal ¢ozum yerine kullandiklar
algoritmanin dogasi1 geregi sadece tek bir ¢oziim sunulmuslardir. Bu nedenle, bu ¢6zim
dikkate alinarak bir karsilastirma yapilmistir. Buna karsilik, MO-AOA, genis bir zaman
maliyet 6diinlesimi yelpazesi sunan 10 adetlik bir PF tiretmistir.

Sekil 11, Tablo 13'te sunulan verileri gorsel olarak temsil ederek MO-AOA ve HHMH
algoritmalar1 arasindaki performans karsilastirmasini sunmaktadir. Sekil 11 ve Tablo 13’ten
de goriilebilecegi lizere HHMH'min 560 giinline karsilik MO-AOA algoritmasinin 516 ila
542 giin arasinda degisen proje siireleri elde ettigini gostermektedir. Ancak, proje
stresindeki bu azalmaya karsin MO-AOA, 6712000 ila 6697500 arasinda degisen
maliyetler iceren sonugclar dretirken, HHMH 6238500$'lik daha ekonomik bir maliyet elde
etmistir. Proje siiresinin en aza indirilmesinin maliyet hususlarindan daha 6ncelikli oldugu
senaryolarda, MO-AOA’nin tarafindan iiretilen Pareto front ¢oziimlerinin avantajli oldugu
gorilmektedir. MO-AOA'nin hesaplama verimliligi, Tablo 13'te ayrintilart verilen 3 dakika
18 saniyelik islem siiresinin de gosterdigi gibi dikkate degerdir. HHMH i¢in hesaplama
sliresi rapor edilmemis olsa da MO-AOA'nin anlik performansi, onu hizli karar verme

strecleri gerektiren uygulamalar igin uygun hale getirmektedir.
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Sekil 11. 146 faaliyetli yapim projesinin vekil modelsiz MO-AOA’s1yla elde edilen Pareto
front ¢oziimleri ile HHMH algoritmasi ¢oziimii karsilastirmasi

Sekil 12'de sunulan veriler, MO-AOA ve HHMH’nin ¢6ziim siirecleri sonunda
tirettikleri ¢oztimlere iliskin APD(%) ve NFE degerlerinin gosterimi verilmektedir. HHMH
2,89'luk bir APD(%) elde ederek yiiksek dogruluga isaret etmekte ancak tek Ol¢ut sonucu
bir ¢éziime dayanmaktadir. Buna karsilik, MO-AOA 5,66 APD(%) ile bir Pareto front
¢OzUmii olusturmakta ve hedefler arasinda cesitli ddiinlesimleri yansitmaktadir. Ote yandan,
MO-AOA, HHMH'nin NFE degeri olan 1000000'dan énemli 6lglide daha az olan NFE
sayisi, 40000, gerektirmektedir.
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Sekil 12. 146 faaliyetli yapim projesinin vekil modelsiz MO-AOA ve HHMH ile elde
edilen ¢oziimlerin NFE ve APD(%) karsilastirmasi

MO-AOA'nin ilgili problem igin yakinsama geg¢misi Sekil 13’te gosterilmistir. 13. ve
80. iterasyonda, MO-AOA 539 giinliik bir siire i¢in 66315008'lik bir maliyet elde etmistir.
Ancak sonu¢ HHMH’nin iirettigi sonuca kiyasla 6zellikle maliyet agsindan dezavantajli
olmustur. 80. iterasyondan sonra algoritma tiretmis oldugu ¢oziimde verilen maksimum

iterasyon sayisina ulasilincaya iyilestirme belirleyememistir.
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Sekil 13. 146 faaliyetli yapim projesinin vekil modelsiz MO-AOA’s1yla gerceklestirilen
¢Oziim siireciyle ilgili yakinsama ge¢misi
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3.1.3. 208 Faaliyetli Proje: Vekil Modelsiz MO-AOA ile

Vekil
etkinliginin gosterildigi bir diger yapim projesi 208 faaliyetli (Bettemir ve Birgonul, 2023)

modelsiz MO-AOA’nin yapim projeleri DTCTP’lemleri ¢6ziimiindeki

biiyiik 6l¢ekli bir yapim projesine ait DTCTP’dir. Problemin ¢6ziiminde ICR 4000%/giin
olarak tanimlanmis olup problem 7,17x10%! olas1 programa sahiptir. Tablo 14 ilgili

problemin ¢6zimi sonucu elde edilen ¢oziimleri gostermektedir.

Tablo 14. 208 Faaliyetli yapim projesinin vekil modelsiz MO-AOA ile elde edilen Pareto
front ¢ozlimleri.

(Bettemir ve BU calisma
Birgonul, 2023) sans
.\’ HHMH MO-AOA
Zaman | Maliyet | Zaman | Maliyet
1 495 7484900 402 8990500
2 462 8529200
3 476 8676500
4 446 8916350
5 431 8739200
6 423 8837050
7 429 8531300
8 425 8648750
9 432 8967300
10 405 8933400
Popilasyon 100
biiyiikligi
Iterasyon 300
sayisl
NFE 1000000 60000
CPU siresi - 6dak 39s
APD (%) 9.38 17.26

Sekil 14 208 faaliyetli yapim projesinin vekil modelsiz MO-AOA’s1yla elde edilen
Pareto front ¢éziimleri ile HHMH algoritmasi ¢6ziimii karsilastirmasini sunarken Sekil 15,
MO-AOA ve HHMH nin APD(%) ve NFE degerlerinin grafiksel gosterimini vermektedir.

HHMH (Bettemir ve Birgonul, 2023) problemin ¢6zumune 495 glnlik projesi ve
74849008'lik proje toplam maliyeti ile cevap verirken, MO-AOA 402 ila 476 ginlik projesi
ve 8990500 ila 86765003 11k proje toplam maliyeti arasinda degisen ve HHMHye gore daha
yuksek maliyetli ¢ozimler tUretmektedir. MO-AOA 6 dakika 39 saniyelik CPU siresine

sahipken HHMH icin hesaplama siiresi verilmemistir.
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Sekil 14. 208 faaliyetli yapim projesinin vekil modelsiz MO-AOA’s1yla elde edilen Pareto
front ¢oziimleri ile HHMH algoritmasi ¢oziimii karsilastirmasi

HHMH 9,38 APD(%) ile tek bir ¢6ziimden yiiksek dogruluk elde ederken, MO-AOA
17,26 APD(%)’lik bir Pareto front iireterek hedefler arasinda gesitli 6diinlesimler oldugunu
gostermektedir. MO-AOA HHMH'ye gore ¢6ziim uzayinda daha az arastirma yapmis olup
bu da hesaplama cabasinda %94'liikk bir azalma ile sonuglanmistir. MO-AOA sinirlt
hesaplama kaynaklar1 ve zamani olan biiyiik 6l¢ekli projeler i¢in hesaplama agisindan pratik

olmaktadir.
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Sekil 15. 208 faaliyetli yapim projesinin vekil modelsiz MO-AOA ve HHMH ile elde
edilen ¢oziimlerin NFE ve APD(%) karsilastirmasi

MO-AOA algoritmasinin ilgili problemin ¢6ziim siirecindeki yakinsama ge¢misini
gostermektedir. Incelenen problemin dlgegi artigindan MO-AOA uygulanabilir ¢oziimler
bulmak icin daha fazla iterasyon gerek duymus ve 97. iterasyonda bir Pareto optimum degere
ulasarak yakinsamustir. Yakinsama siireCinin uzamasi, biiyiik Olgekli ¢izelgeleme
problemlerinin verimli bir sekilde ele alinmasindaki zorluklara isaret etmektedir. Bu zorluk,
kullanilan algoritmanin, MO-AOA, karmasik ¢6ziim uzayindaki aramalarinda kesif-somur
operatorlerinin  etkinlik gdstermemesinden kaynaklaniyor olabilir. MO-AOA’sina
performans artirici tekniklerin dahil edilmesi, kapsamli faaliyet ¢izelgeleme gorevleri igin

yontemin etkinligini artirmak igin tercih edilebilir.
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Sekil 16. 208 faaliyetli yapim projesinin vekil modelsiz MO-AOA’s1yla gerceklestirilen
¢Oziim siireciyle ilgili yakinsama ge¢cmisi
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3.1.4. 291 Faaliyetli Proje: Vekil Modelsiz MO-AOA ile

Bettemir ve Birgonul (2023) tarafindan tanmitilan ve kendileri tarafindan sunulan
HHMH algoritmasinin DTCTP’lemleri ¢6ziimiindeki performans testinin yapildig ve
caligmada sunulan MO-AOA’sinda test edildigi son 6rnek 291 faaliyetli biyuk 6lgekli bir
projeye ait DTCTP’dir. Giinliik 4000$'lik bir ICR kullanilmigtir. Problemde toplam
2,77x10%% olas1 program bulunmaktadir.

Tablo 15 problemin MO-AOA ve HHMH algoritmalar1 kullanilarak elde edilen
¢cozlimlerini sunmaktadir. MO-AOA'nin HHMH'ye kiyasla ¢dziim uzayinin daha kiigtik bir

bolimiinii aragtirdigi ve bir PF ¢6ziim kiimesi sundugu soylenebilir.

Tablo 15. 291 Faaliyetli DTCTP ’minin vekil modelsiz MO-AOA ile elde edilen Pareto
front ¢ozlimleri.

(Bettemir ve Bu calisma
Birgonul, 2023) sans
b HHMH AOA
Zaman Maliyet Zaman Maliyet
1 738 10845950 599 13010700
2 669 12503300
3 678 12541950
4 638 12403550
5 642 13052900
6 617 12911400
7 626 12783400
8 630 12900500
9 665 12654750
10 643 12870850
Poptllasyon 500
biiyiikligi
Iterasyon sayisi 200
NFE 1000000 100000
CPU siiresi - 14dak 12s
APD (%) 10.19 17.67

Daha once de deginildigi iizere onerilen modelin ¢izelgeleme verimliliginin HHMH
algoritmasi (Bettemir ve Birgonul, 2023) ile dogrudan karsilastirilmas: miimkiin degildir.
Zira, yazarlar tablo formatinda bir ¢izelge degil, sunduklari modelin dogas1 geregi yalnizca
bir ¢oziim sunmuslardir.

Tablo 15 verilerine dayanilarak grafiksellestirilen ve Sekil 17 ve 18’de sunulan

sonuclara gore, MO-AOA daha onceki orneklerde de oldugu gibi maliyetler yerine proje
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stiresinin Oncelendigi durumlarda HHMH’ye nazaran daha etkin Pareto front ¢ozumleri
tretmektedir. Ote yandan MO-AOA 14dak 12s'lik CPU siiresiyle hesaplama agisindan
verimli gozikmektedir. Ancak MO-AOA algoritmasi incelenen Orneklerden de
goriilebilecegi lizere proje Olg¢egi ortadan biiylige dogru gittikce HHMH'nin iirettigi
sonuglara kiyasla zaman maliyet dengesini istenilen diizeyde saglayamama egiliminin arttig1
gozlenilmektedir. Bununla birlikte, proje 6lgegi arttik¢a, problemin ¢ozimu igin ihtiyag

duyulan hesaplama c¢abasi1 da (NFE ve CPU) beklenildigi gibi artmaktadir.

700 - 13200000 -
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g > i
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‘A 2
2 620 A = 12600000 A
= g
2 i 2
<) 600 2" 12400000 -
Q o

580 -

560 12200000 -

540 - 12000000 -

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 12345678910
PF ¢6ziim no, MO-AOA PF ¢6ziim no, MO-AOA
738
12403550

10845950
proje stiresi (giin) proje maliyeti ($)
= MO-AOCA = MO-AOA mHHMH

Sekil 17. 291 faaliyetli yapim projesinin vekil modelsiz MO-AOA’s1yla elde edilen Pareto
front ¢oziimleri ile HHMH algoritmasi ¢oziimii karsilastirmasi
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291 aktiviteli 100000 1000000 17.67 10.19

Sekil 18. 291 faaliyetli yapim projesinin vekil modelsiz MO-AOA ve HHMH ile elde
edilen ¢oziimlerin NFE ve APD(%) karsilastirmasi

MO-AOA'n ilgili problem i¢in yakinsama ge¢cmisi Sekil 19°da gosterilmistir. 75.
iterasyonda, MO-AOA 638 giinliik bir siire i¢in 12403550$'lik bir maliyet elde etmistir.
Ancak sonu¢ HHMH’nin tirettigi sonuca kiyasla 6zellikle maliyet a¢sindan dezavantajl
olmustur. 75. iterasyondan sonra algoritma iiretmis oldugu ¢6ziimde verilen maksimum

iterasyon sayisina ulasilincaya iyilestirme belirleyememistir.
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Sekil 19. 291 faaliyetli yapim projesinin vekil modelsiz MO-AOA’s1yla gerceklestirilen
¢ozlim stireciyle ilgili yakinsama ge¢misi
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3.2. Sayisal Ornekler: Vekil Modelli MO-AOA ile

Bu c¢alisma, yapim projesi cizelgelemesine yonelik ¢ok amagli optimizasyon
problemindeki tekrarli CPM hesaplamadan ileri gelen hesaplama ¢abasi zorluklarini ele
almak icin MO-AOA'ya bir vekil model olan MLP’yi entegre etmektedir. Bu yaklagimin,
vekil model araciligi ile DTCTP’lemlerinin ¢6ziimii siirecinde ihtiya¢ duyulan CPM
ciktilarina yaklasarak tekrarlanan CPM hesaplama ¢agirmalart i¢in kullanilan hesaplama
yukiniu  azaltmasi  beklenilmektedir.  Modelin  sonuglart  CPM  godnderilerek
dogrulanmaktadir. MLP vekil modeli araciligiyla makine 6greniminin ¢0ztim surecine dahil
edilmesi, verilerden ogrenilmesine ve tahmin yetenegi ile CPM hesaplama yiikiiniin
azaltilmasina olanak tanir. Vekil model CPU siresini aza indirerek DTCTP’lemi ¢6ziim
slirecini hizlandirir ve biiyiik 6lgekli projeler i¢in kabul edilebilir hesaplama ¢abasi saglar.
Problemin dlgegi biiyiidilkge tahmin performansindaki degisimin incelenmesi igin vekil
model ilgili problemin bir dizi olast alt ¢dziimleri iizerinde egitilmistir. Tablo 16 bu
incelemede dikkate alinan veri setini (ilgili problemin bir dizi olasi alt ¢6ziim sayis1) ve vekil
modelin bu degisen veri setleri i¢inki tahmin performansi dlciitlerini géstermektedir.

Tablo 16. Vekil modelin, MLP, incelenen 6rnek calismalar igin farkli veri seti
boyutlarindaki tahmin performansi.

Ornek |Aktivite |Veriseti |Alman |Vekil |MSE |[RMSE |R? Yorum
sayist | boyutu |veriseti |model
boyutu
Orn1 81 1000 3000 MLP |15.56 3.94 |0.95 | Orta dlzeyde olmadan
iyi performans
2000 MLP 4145 6.43 |0.98 |Yiiksek dogruluk, ancak
daha ylksek hata ile
3000 MLP | 7.23 2.68 ]0.96 [En iyi dogruluk ve diisiik

hata icin secilen model

Orn2 146 1000 3000 MLP |75.10 8.67 ]0.86 | Orta diizeyde dogruluk
ve hata

2000 MLP |15.65 3.95 |0.80 | Diger modellere gore
daha yiiksek hata

3000 MLP |14.42 3.79 |0.82 | Dahaiyi hata dengesi
nedeniyle secilen model

Orn3 208 2000 4000 MLP |55.89 7.47 10.65 Daha buyiik
problemlerde daha diisiik
dogruluk

3000 MLP |65.15 8.07 [0.70 Yeterli performans
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Tablo 16’nin devami

4000 MLP |35.10 5.92 ]0.85 |Enyiksek R2ile secilen
model

Ormn4 291 3000 5000 MLP 2330 | 482 |0.61 Orta diizeyde
performans

4000 MLP |20.85 456 |0.59 Biraz daha diisiik R?,
yeterli performans

5000 MLP |10.69 3.26 |0.74 |Biyuk problemlerde en
iyi dogruluk i¢in segilen
model

Sonuglar, vekil model tahmin yeteneginin dogruluk ve hesaplama verimliligini
dengelemek i¢in veri setini sistematik olarak degerlendirmenin 6nemini gostermektedir.
Orta 6l¢ekli problemler icin 3000°1ik veri setinin dikkate alinmasinin vekil modelin sundugu
tahmin performansi Olgiitlerine gore yeterli oldugu anlasilmaktadir. Biiyiik o6lgekli
problemler i¢in ise veri setinin 4000 ve 5000'¢ c¢ikarilmasi vekil modelin tahmin
dogrulugunu artirmis ve tahmin hatasim azaltmustir. Ilgili problemler icin veri seti
biliylikliigiiniin  dikkatli bir sekilde se¢ilmesi MLP'nin (vekil modelin) tahmin
yeteneklerinden yararlanilirken yiiksek ¢oziim dogrulugu ve hesaplama yiikiinde 6nemli
azalmalarin elde edilmesine katkida bulunmustur.

Tablo 17 vekil model kullaniminin DTCTP’lemi ¢6ziim siirecinde olas1 ¢oziimlere ait
zaman ve maliyet tahmini i¢in ihtiya¢ duyulan hesaplama siiresini gostermektedir.
Calismada vekil model DTCTP’lemi ¢6ziim siirecinde iki asamali kullanilmaktadir. Vekil
model dnce olas1 ¢oziime ait ¢oziim vektoriine bagli olarak zamani, daha sonrasinda elde
edilen zaman tahmini ile ¢6ziim vektdriine bagl olarak maliyeti tahmin etmektedir. Sonuglar,
geleneksel (vekil modelsiz) yaklasima kiyasla vekil destekli modellerin olasi ¢6ziimiin
zaman ve maliyet degerlerinin elde edilmesi i¢in gergeklestirilen CPM hesaplama siiresinde

azalmalar sagladigin1 gostermektedir.

Tablo 17. Bir ¢6ziim i¢in vekil modelsiz yaklasimda CPM ve vekil modelli yaklasimda
siire-maliyet tahmin hesap stireleri.

Ornekler Hesaplama siiresi (milisaniye (ms))
Vekil modelsiz | Vekil modelli Vekil modelli
(zaman) (zaman+maliyet)
81 aktiviteli proje 10 2,5 3,2
146 aktiviteli proje 25 9,0 14,0
208 aktiviteli proje 105 40 64,5
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Tablo 17’nin devami

| 291 aktiviteli proje |

160

65 |

90,4 |

Tablo 17°den farkli olarak Tablo 18, bir ¢6ziim i¢in degil vekil modelsiz ve vekil
modelli yaklagimlarin yan1 popiilasyon biiyiikliigii ve iterasyon sayisi altinda gerceklestirilen

optimizasyon siirecinin toplam hesaplama siiresini gostermektedir.

Tablo 18. Vekil modelsiz ve vekil modelli yaklasimlarin ayni ¢éziim siirecindeki

hesaplama siireleri.

Ornekler Popiilasyon | Iterasyon | Hesaplama siiresi (saniye (s))
biiytikligi say1sl Vekil modelsiz | Vekil modelli
81 aktiviteli proje 50 80 18,47 8,59
146 aktiviteli proje 60 90 42,99 16,22
208 aktiviteli proje 80 100 90,14 57,99
291 aktiviteli proje 100 150 231,89 124,99

Sonuglar, vekil model kullaninmin DTCTP’lemlerinin ¢6ziim siirecine eklenmelerinin
vekil modelsiz yaklagimda kullanilan CPM hesaplama cabasina kiyasla zaman ve maliyet
hesaplama ¢abasini azaltarak optimizasyon siirecinin biitiinii i¢in ihtiya¢ duyulan hesaplama
zamaninda azalmalar saglayabildigini gostermektedir. Vekil model kullanimi sayesinde
optimizasyon siireci daha hizli tamamlanmakta, ancak bu hizlanma orani problemin
biiylikliigiine bagl olarak degismektedir. Kiiciik Olcekli projelerde daha az kazang
saglanirken, biiyiik 6l¢ekli projelerde hizlanma daha belirgin hale gelmistir.

3.2.1. 81 Faaliyetli Proje: Vekil Modelli MO-AOA ile

Tablo 19 daha 6nce vekil model kullanilmadan incelenen orta oOlgekli olarak

smiflandirilan 81 faaliyetli yapim projesine (Bettemir ve Birgonul, 2023) ait
DTCTP’leminin MLP vekil modelli MO-AOA kullanilarak incelenen ¢6ziim siireci sonunda
cozuimden elde edilen Pareto front ¢oztimlerini gostermektedir. Tablo ayn1 zamanda HHMH
algoritmasi (Bettemir ve Birgonul, 2023) kullanilarak elde edilen Pareto optimal sonucu da

icermektedir.
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Tablo 19. 81 faaliyetli yapim projesinin vekil modelli MO-AOA ile elde edilen Pareto front

¢Oziimlersi.
(Bettemi ; 8/53)B|rgonul, Bu calisma
Sr. No HHMH Vekil modelsiz MO-AOA | Vekil modelli MO-AOA
Zaman Maliyet Zaman Maliyet Zaman Maliyet

1 389 3321550 318 3540900 305 3400015
2 360 3502400 365 3345310
3 347 3518800 381 3320640
4 349 3498500 314 3420487
5 328 3567600 305 3409108
6 350 3502100 318 3424450
7 360 3549600 306 3432998
8 356 3525150 313 3430945
9 362 3528500 349 3386520
10 368 3535900 317 3425858

Popiilasyon 100 70

biiyiikliigii

Iterasyon sayisi 180 150
CPU suresi - 1dak 46s
CPU sresi” 1dak 34s
NFE 1000000 36000 24000*
APD (%) 1.48 6.18 2.35

Not: " vekil model egitim CPU siiresi ile vekil modelli MO-AOA CPU siiresinin toplami; * vekil model egitimi
i¢in kullanilan veri seti (3000) ile vekil modelli MO-AOA ¢6ziim siirecinde yapilan arastirma sayisi (21000)
toplami

Sekil 20 ilgili problemin ¢oziimiinde bu calismada kullanilan modellerin iirettigi
Pareto front ¢oziimlerini ve HHMH algoritmasinin elde ettigi ¢oziimii grafiksel olarak
karsilastirmaktadir. Vekil modelli MO-AOA, vekil modelsiz MO-AOA'ya kiyasla proje

stiresi ve maliyeti arasindaki dengeyi 6nemli dlciide iyilestirmistir.
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Sekil 20. 81 faaliyetli yapim projesinin vekil modelsiz ve modelli MO-AOA’s1yla elde
edilen Pareto front ¢oziimleri karsilagtirmasi
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Sekil 21 ve 22'de gosterildigi gibi, vekil modelli MO-AOA, vekil modelsiz MO-
AOA’ya kiyasla PF ¢6ziim kiimesi ortalama proje siiresini %6,57, proje maliyetini ise %3,61
azaltmistir. Ote yandan vekil modelli MO-AOA ilgili problemin ¢dziim siireci hesaplama

yiikiinii vekil modelsiz MO-AOA kiyasla %11,32 azaltmustir.
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5 g
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Sekil 21. 81 faaliyetli yapim projesinin vekil modelsiz ve modelli MO-AOA’s1yla elde
edilen Pareto front ¢oziimleri
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Sekil 22. 81 faaliyetli yapim projesinin ¢oziim siirecinin vekil modelsiz ve modelli MO-
AOA’larimin tamamlanma siireleri karsilastirmasi
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Sekil 23, problemin ¢oziimii i¢in kullanilan modellerin (vekil modelli ve modelsiz
MO-AOA ile HHMH) elde ettikleri en iyi Pareto optimal ¢oziimleri karsilastirmaktadir.
Vekil modelli MO-AOA 381 giinliik bir proje stiresi elde ederken vekil modelsiz MO-AOA
ile HHMH proje siiresini sirasiyla 349 giin ve 389 giin olarak elde etmistir. Bu, HHMH ile
karsilastirildiginda proje siiresi agisindan %2,06'lik bir azalmaya, vekil modelsiz MO-AOA
ile karsilastirildiginda ise %9,17'lik bir artisa isaret etmektedir. Proje maliyetiyle ilgili olarak,
vekil modelsiz MO-AOA, 34985008, ve HHMH, 33215508, ile karsilastirildiginda vekil
modelli MO-AOA 3320640$’lik ir proje toplam maliyeti elde etmistir. Bu da vekil modelsiz
MO-AOA’ya kiyasla %5,07'lik, HHMH'ye kiyasla ise %0,03'liik bir maaliyet tasarrufuna

isaret etmektedir.

389 3498500
381
349 I I I 3320640 3321550
(a) proje siiresi (giin) IEbl) pro'eI maliyeti ($)
m Vekil modelsiz MO-AOA

m Vekil modelsiz MO-AOA

= Vekil modelli MO-AOA m Vekil modelli MO-AOQOA

= HHMH ®HHMH

Sekil 23. 81 faaliyetli yapim projesinin ¢éziim siireci i¢in modellerin elde ettikleri en iyi
Pareto optimal ¢éziimlerin karsilastirmasi

Bulgular vekil modelli MO-AOA’nin hesaplama agisindan verimli olmasinin yani sira
maliyet ve siireyi etkili bir sekilde dengeleme becerisini vurgulamaktadir.

Sekil 24 kullanilan modellerin NFE ve APD(%) acisindan hesaplama verimliliklerini
gostermektedir. Vekil modelli MO-AOA yalnizca 24000 NFE gerektirmistir olup bu sonug
vekil modelsiz MO-AOA’nin 36000 NFE'sine kiyasla %33,34'lik bir azalma, HHMH'nin
1000000 NFE'sine kiyasla ise %97,6'lik bir azalmaya isaret etmektedir. Diger taraftan, vekil
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modelli MO-AOA, vekil modelsiz MO-AOA’nin 6,18 APD(%)'sine kiyasla %61,97'lik bir
iyilesme ile 2,35 APD(%) elde etmistir.

1000000
100000
10000
1000
t 0B
Vekil Vekil Vekil Vekil
modelsi modelli modelsi modelli
z MO- MO- HHMH z MO- MO- HHMH
AOA AOA AOA AOA
NFE APD(%)

m 81 aktiviteli 36000 24000 1000000 6.18 2.35 1.48

Sekil 24. 81 faaliyetli yapim projesinin ¢dziim siireci i¢in modellerin hesaplama
verimlilikleri (NFE ile APD(%)) karsilagtirmasi

Yapilan karsilastirmalar vekil modelli MO-AOA’nin, HHMH ile vekil modelsiz MO-
AOA’ya kiyasla onemli 6l¢iide daha az hesaplama kaynagiyla daha iyi Pareto optimal
coziimler elde ettigini gostermektedir.

Sekil 25’te gosterilen 81 faaliyetli yapim projesinin ¢6ziim siirecine yonelik vekil
modelsiz ve modelli MO-AOA’nin yakinsama ge¢misleri incelendiginde, vekil modelli MO-
AOA’nim vekil modelsiz MO-AOA’ya kiyasla maliyet ve siire agisindan daha {istiin bir
Pareto optimal ¢oziimii daha erken bulabilme yetenegi sergiledigi sdylenebilinir. Bu, vekil
modelli MO-AOA’nin optimizasyon siirecini etkin bir sekilde yonlendirerek daha hizli ve

verimli yakinsamay1 kolaylastirma kapasitesine de isaret etmektedir.
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Sekil 25. 81 faaliyetli yapim projesinin ¢oziim siirecinde vekil modelsiz ve modelli MO-
AOA’nin yakinsama gegmisleri
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3.2.2. 146 Faaliyetli Proje: Vekil Modelli MO-AOA ile

Orta Olgekli olarak simiflandirilan 146 faaliyetli yapim projesine (Bettemir ve
Birgonul, 2023) ait DTCTP’leminin MLP vekil modelli MO-AOA kullanilarak incelenen
¢cOzum sureci sonunda c¢ozimden elde edilen Pareto front ¢ozimleriyle birlikte diger

modellerin kullanimlariyla elde edilen ¢6ziimler Tablo 20’de verilmektedir.

Tablo 20. 146 faaliyetli yapim projesinin vekil modelli MO-AOA ile elde edilen Pareto
front ¢oziimleri.

(Bettemi ; a/2e3)B|rgonuI, Bu calisma
Sroii HHMH Vekil modelsiz MO-AOA Vekil modelli MO-AOA
Zaman Maliyet Zaman Maliyet Zaman Maliyet

1 560 6328500 539 6631500 514 6487316
2 522 6745000 535 6372808
3 528 6735250 497 6457468
4 542 6697500 503 6508615
5 531 6703000 500 6542906
6 532 6648500 565 6329400
7 528 6626500 554 6327325
8 527 6706500 498 6543847
9 516 6712000 488 6588369
10 542 6663000 514 6509170

Popiilasyon 100 90

biiyiikligii

Iterasyon 200 160
sayisl
CPU siresi - 3dak 18s
CPU siiresi” 1dak 59s
NFE 1000000 40000 31800*
APD (%) 2.89 5.66 2.18

Not: * vekil model egitim CPU siiresi ile vekil modelli MO-AOA CPU siiresinin toplami; * vekil model egitimi
icin kullanilan veri seti (3000) ile vekil modelli MO-AOA ¢6zlim siirecinde yapilan arastirma sayisi (28800)
toplami

Sekil 26 ve 27'de Tablo 20 aracigiyla verilen modellerin ilgili probleme ait elde
ettikleri ¢oziimlerin grafiksel gosterimi verilmektedir. Vekil modelli MO-AOA, vekil
modelsiz MO-AOA'ya kiyasla proje siiresi ve maliyeti arasindaki dengede Onemli bir
iyilesme saglamistir. Ozellikle, Sekil 27'den de goriilebilecegi gibi, vekil modelli MO-AOA
ortalama proje siiresini 531 glinden 517 giine (%2,63) ve ortalama maliyeti 6686875%’dan
6466722%’a (%3,29) disiirmistiir. Ayrica, vekil modelli MO-AOA, Sekil 28'de gosterildigi
gibi, ilgili proje ait DTCTP’lemi ¢6ziimiinde vekil modelsiz MO-AOA i¢in 3dak 18s (198s)
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olan hesaplama ¢abasini 1dak 59s (119s)’ye diisiirerek hesaplama ¢abasinda %39,89'luk bir

azalma saglamistir.
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Sekil 26. 146 faaliyetli yapim projesinin vekil modelsiz ve modelli MO-AOA’s1yla elde
edilen Pareto front ¢oziimleri karsilagtirmasi
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Sekil 27. 146 faaliyetli yapim projesinin vekil modelsiz ve modelli MO-AOA’s1yla elde
edilen Pareto front ¢oziimleri
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Sekil 28. 146 faaliyetli yapim projesinin ¢dziim siirecinin vekil modelsiz ve modelli MO-
AOA’lar1 ile tamamlanma siireleri karsilastirmasi

Sekil 29 vekil modelsiz ve modelli MO-AOA’larin ve HHMH’ nin (Bettemir ve
Birgonul, 2023) tirettikleri en iyi Pareto optimal ¢oziimleri gosterirken Sekil 30 modellerin
hesaplama verimliligi metriklerini sunmaktadir. Vekil modelli MO-AOA 554 giinliik bir
proje siiresi ile 6327325%’lik proje toplam maliyeti elde ederek vekil modelsiz MO-AOA
(539 giin, 66315008) ve HHMH (560 giin, 6328500 $)’ya kiyasla daha iyi bir Pareto ¢6ziim
elde etmistir. Bir 6nceki orta 6lgcekli DTCTP probleminde oldugu gibi bulgular, vekil modelli
MO-AOA 'nin hesaplama agisindan verimli olmasinin yani sira maliyet ve siireyi etkili bir

sekilde dengeleme becerisine sahip oldugunu vurgulamaktadir.

560 6631500
554
539 I 6327325 6328500
(a) proje siiresi (giin) (b) proje maliyeti ($)

m Vekil modelsiz MO-AOA m Vekil modelsiz MO-AOA
m Vekil modelli MO-AOA m VVekil modelli MO-AOA
= HHMH = HHMH

Sekil 29. 146 faaliyetli yapim projesinin ¢dziim siireci i¢in modellerin elde ettikleri en iyi
Pareto optimal ¢ozlimlerin karsilagtirmasi
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Sekil 30 incelendiginde vekil modelli MO-AOA 'nin diger modellere kiyasla
hesaplama verimliligi metrikleri agisindan sirast ile vekil modelsiz MO-AOA ve
HHMM’den %20,5 ve %96,82 daha az NFE ve %61,48 ve 9%24,56 daha diisiik APD(%)
degerleri sunmustur. Azalan APD(%) degeri, algoritma tarafindan tanimlanan ¢déziimlerin

dikkate aliman amagclar arasinda en wuygun uzlagsmay1 belirlemedeki etkinligini

desteklemektedir.
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Vekil  Vekil Vekil  Vekil

models modelli models modelli

izmo-  Mo- HAMH 5 Mo-  mo-  HHMH
AOA AOA AOA AOA
NFE APD(%)

m 146 aktiviteli 40000 31800 1000000 5.66 2.18 2.89

Sekil 30. 146 faaliyetli yapim projesinin ¢dziim siireci i¢in modellerin hesaplama
verimlilikleri (NFE ile APD(%)) karsilastirmasi

Sekil 31 dikkate alindiginda vekil modelli MO-AOA’nin vekil modelsiz MO-AOA’ya
kiyasla hem maliyet hem de siire agisindan daha 1yi ¢ozlimler elde etmeyi daha erken
basarabildigi sdylenebilir. Bu gelismis performans, vekil modelin ¢dziim uzayimi etkin bir
sekilde kesfederek optimizasyon siirecini ¢oziim uzay1 igerisinde daha iyi bolgelere dogru

yonlendirmesinden kaynaklanmis olabilecegi diisiiniilmektedir.
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Sekil 31. 146 faaliyetli yapim projesinin ¢éziim siirecinde vekil modelsiz ve modelli MO-
AOA’nin yakinsama gegmisleri
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Calismada sunulan modelin, yapim projelerinin igerdigi faaliyet sayisi ile bu

faaliyetlerin gerceklestirilebilecegi alternatif sayisinin artmasi ile karmasiklasan ve CPM

tekrarli hesaplamalarin hesap yiikiiniin fazlalastigi DTCTP’lemleri ¢oziim siireci

etkinliginin test edildigi bir diger sayisal 6rnek biiyiik 6l¢ekli olarak siniflandirilan 208

faaliyetli yapim projesidir (Bettemir ve Birgonul, 2023).
Tablo 21 MO-AOA (hem vekil modelli hem de vekil modelsiz) ve HHMH

algoritmas1 kullanilarak elde edilen ¢oziimleri gdstermekte ve proje maliyeti ile siiresi

arasindaki Odiinlesmeleri ortaya koymaktadir. Bu ¢o6ziimler Pareto optimal olarak

siiflandirilirlar ve bir dizi verimli proje yonetimi secenegini temsil ederler.

Tablo 21. Vekil modelli MO-AOA kullanimi ile 208 faaliyetli yapim projesi i¢in elde
edilen Pareto front ¢oziimleri.

(Bettemi ; 8/2e3§3|rgonul, Bu calisma
Sr.No HHMH Vekil modelsiz MO-AOA Vekil modelli MO-AOA
Zaman Maliyet Zaman Maliyet Zaman Maliyet
1 495 7484900 402 8990500 398 8840283
2 462 8529200 437 7846651
3 476 8676500 426 7687875
4 446 8916350 420 8280669
5 431 8739200 465 7498722
6 423 8837050 409 8565261
7 429 8531300 455 7702563
8 425 8648750 415 8402180
9 432 8967300 401 8702587
10 405 8933400 425 8458358
Popiilasyon 100
biiyiikligii 100
Iterasyon 300 200
sayi1s1
CPU siresi - 6dak 39s
CPU siiresi” 3dak 17s
NFE 1000000 60000 44000*
APD (%) 9.38 17.26 9.53

Not: * vekil model egitim CPU siiresi ile vekil modelli MO-AOA CPU siiresinin toplami; * vekil model egitimi
i¢in kullanilan veri seti (4000) ile vekil modelli MO-AOA ¢6ziim siirecinde yapilan aragtirma sayist (40000)

toplami

Sekil 32'de sunulan Pareto front ¢oziimleri karsilagtirmasina gore vekil modelli MO-
AOA, vekil modelsiz olana kiyasla proje siiresi ve maliyeti arasindaki dengeyi HHMH

algoritmasinin tek bir Pareto optimal ¢oziim olarak sunulan ¢6ziimii dikkate alindiginda
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onemli Olciide iyilestirmektedir. Sekil 33'te gosterildigi gibi, vekil modelli MO-AOA
ortalama proje siiresinde %1,85'lik, ortalama proje maliyetlerinde %6,59'luk bir azalma
saglayarak vekil modelsiz MO-AOA’ya gore DTCTP’lemi ¢6ziim siirecinde vekil tabanli
yaklasimin etkinligini ortaya koymaktadir. Diger taraftan vekil modelli MO-AOA (197s),
vekil modelsize (399s) kiyasla ilgili probleme dair gerceklestirilen ¢dziim siireci hesaplama

yiikiinli %50,62 oraninda azaltmistir (bkz. Sekil 34).

9500000 -

_ 9000000 4 o ® P

& A L 4

= A

s 8500000 A A’ *

2 A

Té A

o 8000000 -

o A

8 A A
7500000 4 A |
7000000 T T T T T )

380 400 420 440 460 480 500

proje siiresi (giin)
®HHMH @ Vekil modelsiz MO-AOA A Vekil modelli MO-AOA

Sekil 32. 208 faaliyetli yapim projesinin vekil modelsiz ve modelli MO-AOA’s1yla ile elde
edilen Pareto front ¢ozlimleri karsilastirmasi
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Sekil 33. 208 faaliyetli yapim projesinin vekil modelsiz ve modelli MO-AOA’s1yla elde
edilen Pareto front ¢oziimleri
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Sekil 34. 208 faaliyetli yapim projesinin ¢dziim siirecinin vekil modelsiz ve modelli MO-
AOA’lar1 ile tamamlanma siireleri karsilastirmasi

Sekil 35'te sunulan grafik, vekil model kullanma yaklasimin etkinligini gostermektedir.
Vekil modelli MO-AOA bulmus oldugu 465 giinliikk proje siiresi ve 7498722%’lik proje
toplam maliyeti ile diger modellere, vekil modelsiz MO-AOa ve HHMH, kiyasla siire ve
maliyet agisindan daha dengeli bir Pareto optimal ¢6ziim sunmustur. Grafik ve tablolar
aracigtyla sunulan bulgular, vekil modelli MO-AOA’nin incelenen ve biiyiik 6l¢ekli olarak
siniflandirilan bu problemin ¢6ziimiinde hesaplama agisindan verimli olmasinin yani sira

maliyet ve silireyi dengelemedeki etkinligini vurgulamaktadir.

495
8529200
465
462 l 7498722 7484900
(a) proje siiresi (giin) (b) proje maliyeti ($)

m Vekil modelsiz MO-AOA m Vekil modelsiz MO-AOA

m Vekil modelli MO-AOA ® Vekil modelli MO-AOA

= HHMH ® HHMH

Sekil 35. 208 faaliyetli yapim projesinin ¢oziim siireci i¢in modellerin elde ettikleri en iyi
Pareto optimal ¢ozlimlerin karsilagtirmasi
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Sekil 36 modellerin 208 faaliyetli yapim projesine ait DTCTP’ni ¢ozerken ihtiyag
duyduklart arastirma sayilarini (NFE) ve problemin ¢oziimiine dair sunduklari Pareto
optimal ¢dziimlerin etkinligini APD(%) gdstermektedir. Ote yandan Sekil 37°de ise vekil
modelli ve modelsiz MO-AOA’nin problemin ¢o6ziimiine dair izledikleri yakinsama

geemisleri verilmektedir.

1000000
100000
10000
1000
100
) B m =
1 - - = -
Vekil Vekil Vekil Vekil
modelsiz modelli HHMH modelsiz modelli HHMH
MO-AOCA MO-AOA MO-AOA MO-AOA
NFE APD(%)
208 aktiviteli 60000 44000 1000000 17.26 9.53 9.38

Sekil 36. 208 faaliyetli yapim projesinin ¢dziim siireci i¢in modellerin hesaplama
verimlilikleri (NFE ile APD(%)) karsilastirmasi
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Sekil 37. 208 faaliyetli yapim projesinin ¢oziim siirecinde vekil modelsiz ve modelli MO-
AOA’nin yakinsama ge¢misleri
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Sekil 36 ve 37 birlikte incelendiginde vekil modelli MO-AOA’nin vekil modelsiz MO-
AOA ve HHMH’ye gore daha diisiik arastirma (NFE) ile daha etkin APD(%) Pareto optimal
¢Oziimler tUrettigi ve vekil modelsiz MO-AOA’ya kiyasla ¢oziim uzayini etkin bir sekilde
kesfetme becerisine sahip oldugu soylenebilir. Boylelikle, vekil model kullaniminin
hesaplama verimliligi saglayarak karmasik optimizasyon problemleri icin kayda deger

hesaplama cabas1 azaltimi sagladig1 s6ylenebilir.

3.2.4. 291 Faaliyetli Proje: Vekil Modelli MO-AOA ile

Vekil model kullanimin vekil model kullanmayan modele gore biiytik dlgekli yapim
projelerinin dikkate alinan DTCTP’lemleri ¢6ziimiindeki hesaplama ¢abasina olan katkisinin
gosterilmeye calisildigi son 6rnek 291 faaliyetli yapim projesine ait olan DTCTP (Bettemir
ve Birgonul, 2023)’dir.

Tablo 22 ve Sekiller 38-43 aracigiyla sunulan sonuglar ve grafiksel gosterimler dikkate
alian bu biiytik 6l¢ekli yapim projesine ait DTCTP’nin vekil modelli MO-AOA ile ¢oziimii
siirecine dair bilgilendirmeyi icermektedir. Tablo ve sekiller aracigiyla sunulan tiim bu
bilgilendirmeler incelendiginde vekil modelli MO-AOA’nin diger incelenen orta ve biiyiik
Olcekli orneklerde oldugu gibi vekil modelsiz MO-AOA’ya gore ¢oziim uzayinda daha az
hesaplama cabasi ile daha az sayida arastirma yaparak daha iyi Pareto front ¢oziimler
tiretebildigi sOylenebilir. Yine daha 6nce incelenen orneklerde oldugu gibi vekil modelli
MO-AOA, HHMH (Bettemir ve Birgonul, 2023)’ye gdre hesaplama cabasi agisindan
oldukgca iistlin olup probleme yonelik olarak HHMH nin aksine tek bir ¢oziim degil daha

dengeli bir Pareto front ¢oziimleri sundugu ileri stirtilebilir.

Tablo 22. 291 faaliyetli yapim projesinin vekil modelli MO-AOA ile elde edilen Pareto
front ¢coziimleri.

(Bettemi 12’ 8/2633)B|rgonul, Bu calisma
Sr.No HHMH Vekil modelsiz MO-AOA |  Vekil modelli MO-AOA
Zaman Maliyet Zaman Maliyet Zaman Maliyet
1 738 10845950 599 13010700 695 12778568
2 669 12503300 675 12132297
3 678 12541950 705 10861626
4 638 12403550 711 11066471
5 642 13052900 608 12759883
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Tablo 22’nin devami

6 617 12911400 725 10871737
7 626 12783400 622 12509009
8 630 12900500 621 12571005
9 665 12654750 743 10924296
10 643 12870850 617 12597247
Popiilasyon 500 120
biiytikliigii
[terasyon 200 250
sayist
CPU suresi - 14dak 12s
CPU siiresi” 4dak 5s
NFE 1000000 200000 65000*
APD (%) 10.19 17.67 9.78

Not: * vekil model egitim CPU siiresi ile vekil modelli MO-AOA CPU siiresinin toplami; * vekil
model egitimi i¢in kullanilan veri seti (5000) ile vekil modelli MO-AOA ¢6ziim siirecinde yapilan
arastirma sayisi (60000) toplami

Bu sonuglar, vekil model temelli yaklasimin ¢ok amagli optimizasyon problemlerinin
¢Oziimiinde problemin karmasiklig: arttik¢a fazlalasan tekrarli cagirma ve gittikge agirlasan
hesaplama ¢abasi yiikiinii vekil modelsiz modele ve HMHH (Bettemir ve Birgonul, 2023)’ye

gore onemli derecede azaltarak maliyet ve siireyi dengelemedeki etkinligini gdstermektedir.
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Sekil 38. 291 faaliyetli yapim projesinin vekil modelsiz ve modelli MO-AOA’s1yla elde
edilen Pareto front ¢oziimleri karsilagtirmasi
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Sekil 39. 291 faaliyetli yapim projesinin vekil modelsiz ve modelli MO-AOA’s1yla elde
edilen Pareto front ¢oziimleri
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Sekil 40. 291 faaliyetli yapim projesinin ¢éziim siirecinin vekil modelsiz ve modelli MO-
AOA’lar1 ile tamamlanma siireleri karsilastirmasi
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738
12403550
10861626 10845950
(a) proje stiresi (giin) (b) proje maliyeti ($)
m Vekil modelsiz MO-AOA m Vekil modelsiz MO-AOA
m Vekil modelli MO-AOA m Vekil modelli MO-AOA
®HHMH = HHMH

Sekil 41. 291 faaliyetli yapim projesinin ¢dziim siireci i¢in modellerin elde ettikleri en iy1
Pareto optimal ¢oziimlerin karsilastirmasi
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NFE APD(%)
291 aktiviteli 200000 65000 1000000 17.67 9.78 10.19

Sekil 42. 291 faaliyetli yapim projesinin ¢dziim siireci i¢in modellerin hesaplama
verimlilikleri (NFE ile APD(%)) karsilagtirmasi
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Sekil 43. 291 faaliyetli yapim projesinin ¢6ziim siirecinde vekil modelsiz ve modelli MO-
AOA’nin yakinsama ge¢misleri



4. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez caligmasinda yapim projelerinin tamamlanma siiresi ve maliyeti arasindaki
dengeyi saglama problemi olarak bilinen TCTP’nde tekrarli CPM hesaplama yiikiiniin
problemin Slgegi biiytlidiik¢e artmasi sorununu ele alarak, sorunun ¢dziimiine vekil model
temelli bir yaklagim sunulmustur. Sunulan yaklagimin farkli 6lgeklerdeki yapim projelerine
ait DTCTP’lemlerinin ¢6ziim performanslarina olan etkisinin test edilebilmesi amaciyla
AOA'in bir vekil modeli (MLP) ile entegrasyonu gerceklestirilmis. Bu entegrasyonun,
DTCTP ¢oziim siirecinin zamansal verimliligini artirip artirmadigl gézlemlenilmistir. Bu
hibrit model, hesaplama yiikiinii azaltmak i¢in AOA'nin kesif-kullanma yeteneklerini vekil
modelin (MLP'nin) tahmin giicii ile birlestirmektedir. Onerilen yaklagimin test edildigi 81,
146, 208 ve 291 faaliyet iceren yapim projelerine ait DTCTP’lemleri ¢6ziim siireglerinden
elde edilen sonuglar ve gozlemler vekil modelli MO-AOA'nin DTCTP’lemleri ¢6ziim
stiregleri i¢in ihtiya¢ duyulan hesaplama siiresini 6nemli dl¢iide azalttig1 gosterilmistir.

Hesaplama cabasi acisindan etkinlik saglamasi beklenilen vekil model kullaniminin
calismada incelenen 6rnekler i¢in elde edilen Pareto front ¢6ziim setinin APD(%) degerini
azalttig1 gdzlemlenmistir. Vekil model kullanimin hesaplama ¢abasina olan katkisinin yani
sira boyle bir sonuca ulagilmasinda vekil modelin proje siiresi ve toplam maliyetini tahmin
etmesinden ileri gelen yaklagikligin AOA’y1 ¢6zliim uzayinda lokal bolgelere takilmadan

sigratmasindan ileri geldigi diisiiniilmektedir.

4.1. Katkilar

Biiyiik 6lcekli yapim projelerine ait DTCTP optimizasyonuna yonelik mevcut
yontemler sinirhidir ve ¢ogu calisma 18'e kadar faaliyet iceren problemleri ele almaktadir
(Afshar vd., 2009; Zhang ve Ng, 2012). Cok az yontem, 630 ve 720 faaliyet iceren projeler
gibi 300'den fazla faaliyet igeren gercek hayat projelerinin DTCTP optimizasyonunu
yonetebilmektedir (Liberatore vd., 2001; Aminbakhsh ve S6nmez, 2017; Eirgash vd., 2019).
Daha biiyiikk oOrneklerde genellikle gercek projelerin  karmasikligini  yansitmayan
basitlestirilmis aglar kullanilmaktadir. Bu arastirma DTCTP optimizasyonuna yonelik var

olan mevcut bilgi birikimine asagidaki temel katkilar1 sunmaktadir:
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v" MLP vekil modelini AOA ile entegre ederek yeni bir hibrit optimizasyon gergevesi ortaya
koymaktadir. Bu ¢erceve, DTCTP ¢6ziim siirecinin tamamlanmasi i¢in ihtiya¢ duyulan
hesaplama siiresini etkili bir sekilde azaltmaktadr.

v MLP vekil modelinin dahil edilmesi, tekrarlanan CPM hesaplamalar1 igin ihtiyag
duyulan zamani azaltarak, vekil modelin CPM hesaplama ¢iktilarina (zaman ve maliyet)
verimli bir sekilde yaklagsmasini saglayarak ¢oziim siirecinin erken sonlandirilmasi
saglanir.

v" MO-AOA modeli daha 6nce kiigiik 6l¢ekli problemler igin etkin olan ¢6ziim yetenegini
vekil model kullanimi ile orta ve biiylik 6l¢ekli problemlerin ¢oziimiinde de gosterebilir
hale gelmistir.

v" Yapay olarak olusturulan aglari kullanan 6nceki arastirmalardan farkli olarak, bu ¢alisma
daha yiiksek dolayli maliyetlere ve ¢oklu faaliyet modlarina sahip yapim projelerine ait
DTCTP’lemlerini incelemistir.

v" Bu arastirma, PYTHON kullanilarak DTCTP optimizasyonuna y6nelik esnek bir model
olusturmus ve bu tiir problemleri ele almak icin MO-AOA ile vekil model uygulamasini

ilk kez tanitmustir.

4.2. Oneriler

Her ne kadar bu arastirma biiylik Olgekli insaat projelerinde zaman ve maliyet
optimizasyonu konusunda Onemli ilerlemeler kaydetmis olsa da mevcut caligmanin
gelecekteki uzantilarinda kesfedilebilecek bazi ek iyilestirmeler bulunmaktadir. Ornegin;

e (Gelecekteki calismalar, amag¢ fonksiyonlarini tahmin etmek i¢in alternatif makine
ogrenimi tekniklerini, Destek Vektor Makineleri (SVM), XGBoost vb. gibi, kullanarak
farkl tekniklerin tahmin ve hesaplama g¢abasi lizerine etkinligini arastirabilirler.

e Dikkate alinan zaman maliyet amaclaria ek olarak kalite, giivenlik ve ¢evresel etkiler
gibi amaclarinda dikkate alindig1 6diinlesim problemlerinde vekil model kullanimin
etkinligi arastirilabilir.

e Onerilen modelin, farkl1 yapim proje tiirleri ve karmagikliklarinda kullanilabilirligi test

edilebilir.
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6. EKLER

Ek 1. Vaka ¢calismalari

Ek Tablo 1. 81 Aktiviti proje.

Akt | Onciiller Altern1 | Altern2 Altern 3 Altern 4 Altern 5 Altern 6
Z M Z M Z M Z M Z M Z M
1 44 | 15500 | 42 | 18600 | 39 | 20950 | 37 | 23300 | 35 | 25650 | 32 | 26000
2 30 | 43750 | 27 | 46350 | 25 | 47450 | 22 | 49550 | 19 | 50400 | 15 | 51750
3 23 | 45500 | 20 | 48350 | 17 | 50950 | 14 | 53050 | 10 | 55650 56750
4 22 | 15500 | 21 | 17600 | 17 | 20200 | 16 | 20800 | 13 | 21900 | 9 | 24250
5 25| 7500 |22 | 9600 | 21 | 11950 | 19 | 13550 | 17 | 13900 | 13 | 14500
6 32| 7000 |29 | 7600 | 28 | 7950 |26 | 8300 | 24 | 9900 | 21 | 12500
7 1 37 | 53000 | 34 | 53850 | 30 | 54950 | 27 | 55550 | 25 | 56900 | 21 | 57250
8 1,2 29 | 50250 | 26 | 52350 | 23 | 54450 | 21 | 57300 | 17 | 58400 | 15 | 59500
9 3,4 35 | 47000 | 33 | 49600 | 30 | 51200 | 29 | 54050 | 25 | 55150 | 21 | 56500
10 4 17 | 44500 | 15 | 46100 | 13 | 48950 | 10 | 49550 | 6 | 52400 | 3 | 52750
11 4,5 30 | 23750 | 29 | 25850 | 27 | 26450 | 25 | 27050 | 24 | 27650 | 23 | 29750
12 6 36 | 53500 | 33 | 53850 | 30 | 55450 | 27 | 58300 | 26 | 61150 | 24 | 62000
13 7,8 21 | 45500 | 18 | 48350 | 15 | 49450 | 11 | 50800 | 9 | 53900 | 6 | 55000
14 9 44 | 14000 | 42 | 14350 | 38 | 15200 | 35 | 16550 | 31 | 17150 | 27 | 18250
15 10 36 | 11500 | 3 | 12600 | 31 | 13950 | 29 | 16550 | 26 | 17650 | 24 | 19000
16 11,12 | 43 | 25250 | 41 | 25850 | 38 | 28450 | 35 | 30550 | 32 | 32150 | 29 | 33000
17 12 31 | 16250 | 27 | 17850 | 23 | 20450 | 21 | 22800 | 19 | 23650 | 15 | 26500
18 13 42 | 25250 | 39 | 27600 | 38 | 29700 | 36 | 32800 | 33 | 32900 | 31 | 36000
19 14 39 | 32000 | 37 | 34350 | 34 | 35950 | 32 | 36050 | 28 | 36400 | 26 | 37500
20 14,15 | 15| 52750 | 13 | 54850 | 10 | 54950 | 7 | 55300 | 3 | 57650 | 2 | 59250
21 16,17 | 39 | 42750 | 38 | 45850 | 36 | 47450 | 32 | 47550 | 30 | 50150 | 27 | 50500
22 17 41 | 14250 | 40 | 15350 | 36 | 17700 | 33 | 18800 | 30 | 21400 | 26 | 22000
23 17 38 | 19000 | 36 | 21100 | 34 | 21450 | 31 | 21800 | 28 | 23400 | 25 | 24250
24 18 19 | 8750 | 16 | 11100 | 13 | 13700 | 11 | 15050 17900 | 7 | 19250
25 19,20 | 17| 5250 | 15| 6850 | 12 | 9700 | 11 | 11550 | 7 | 12150 15000
26 20 40 | 44000 | 39 | 45100 | 38 | 47200 | 35 | 48550 | 33 | 51150 | 30 | 53250
27 21 19 | 31000 | 16 | 31850 | 13 | 34200 | 9 | 35550 | 8 | 38400 | 7 | 39500
28 22,23 | 26 | 52750 | 24 | 55600 | 21 | 56700 | 19 | 58050 | 15 | 58400 | 13 | 60500
29 24 25 | 49250 | 23 | 51100 | 21 | 52950 | 20 | 53800 | 19 | 55150 | 15 | 56250
30 24 38 | 8250 |34 | 8350 |31 | 8950 |28 | 10550 | 25 | 11150 | 23 | 14000
31 24 17 | 25750 | 14 | 26600 | 11 | 28950 | 9 | 32050 33400 35500
32 25 15 | 14750 | 12 | 17100 | 9 | 18700 21550 21900 | 5 | 24500
33 26 40 | 21250 | 37 | 23350 | 35 | 23450 | 33 | 24300 | 30 | 25650 | 28 | 27500
34 26,27 | 37 | 39500 | 36 | 41600 | 33 | 42450 | 31 | 45300 | 28 | 46650 | 25 | 49000
35 28 34 | 32250 | 31 | 33600 | 30 | 36200 | 29 | 37050 | 25 | 38650 | 21 | 39750
36 28 30 | 20000 | 28 | 21350 | 26 | 24450 | 24 | 25050 | 21 | 25650 | 18 | 28750
37 29 33 | 53750 | 31 | 56350 | 30 | 57700 | 27 | 58050 | 25 | 58150 | 22 | 61000
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Ek Tablo 1’nin devami

Akt | Oneiller Altern 1 Altern 2 Altern 3 Altern 4 Altern 5 Altern 6
Z M Z M Z M Z M Z M Z M

38 30 33 | 53250 | 29 | 53600 | 27 | 54450 | 23 | 55550 | 20 | 56400 | 17 | 58250
39 31 25 | 37500 | 21 | 39350 | 18 | 41200 | 17 | 41550 | 15 | 43400 | 13 | 43750
40 32,33 | 21| 30750 | 17 | 33600 | 13 | 35700 | 10 | 38300 | 7 | 41150 | 5 | 42750
41 34 22 | 24000 | 18 | 26350 | 15 | 28950 | 14 | 31550 | 12 | 33400 | 10 | 33500
42 35 20 | 39750 | 19 | 40850 | 18 | 43450 | 15 | 44550 | 13 | 46650 | 12 | 47250
43 36 26 | 13250 | 23 | 13850 | 22 | 14700 | 19 | 16800 | 17 | 18150 | 15 | 20750
44 36 27 | 37250 | 25 | 39850 | 24 | 41950 | 22 | 43800 | 19 | 46400 | 17 | 49000
45 37 18 | 9000 | 15| 10350 | 12 | 10700 | 11 | 11800 | 9 | 14650 | 7 | 16250
46 36,37 | 41 | 54000 | 39 | 56350 | 37 | 57950 | 36 | 59800 | 33 | 62650 | 31 | 64500
47 39 43 | 26000 | 41 | 26350 | 38 | 29450 | 35 | 29550 | 32 | 31650 | 29 | 32250
48 40 37 | 36000 | 33 | 37600 | 32 | 39950 | 31 | 42550 | 28 | 43150 | 26 | 44000
49 40,41 | 39 | 54000 | 35 | 54850 | 32 | 55200 | 29 | 58050 | 26 | 60400 | 22 | 62750
50 42 43 | 31500 | 41 | 32600 | 38 | 35200 | 35 | 38300 | 33 | 40900 | 32 | 43500
51 43 32| 6000 | 30 | 6600 |28 | 8450 | 24 | 9800 | 21 | 12650 | 18 | 13000
52 44 38 | 38500 | 35 | 39850 | 32 | 40950 | 29 | 43800 | 26 | 46650 | 24 | 48250
53 45 42 | 51500 | 40 | 52850 | 38 | 55950 | 34 | 56050 | 31 | 58150 | 28 | 60250
54 46 44 | 52750 | 41 | 53350 | 39 | 54450 | 36 | 56550 | 33 | 59150 | 31 | 62000
55 47 44 | 37500 | 42 | 40350 | 41 | 40950 | 38 | 42550 | 36 | 44650 | 34 | 47250
56 48 26 | 28250 | 23 | 30350 | 20 | 32950 | 17 | 33800 | 13 | 36650 | 10 | 37000
57 49 20 | 6500 | 18 | 8850 | 17 | 10950 | 15 | 12550 | 11 | 14400 | 9 | 16500
58 50 25| 5000 | 21| 6350 | 19 | 8450 | 17 | 11050 | 14 | 11150 | 12 | 12250
59 51 21 | 24500 | 19 | 27100 | 18 | 29450 | 16 | 30050 | 12 | 30150 | 10 | 32250
60 52 41 | 17250 | 38 | 20100 | 36 | 23200 | 33 | 26300 | 31 | 28900 | 27 | 29500
61 53 17 | 16750 | 16 | 19350 | 15 | 22200 | 11 | 22550 | 8 | 23400 | 6 | 25500
62 54 35 | 18500 | 32 | 19100 | 31 | 22200 | 28 | 23300 | 26 | 25650 | 23 | 26500
63 55 41 | 27250 | 38 | 30350 | 35 | 31700 | 33 | 32550 | 29 | 34900 | 25 | 35750
64 56 40 | 6000 |36 | 6350 | 34 | 6950 | 31 | 9050 | 29 | 10900 | 28 | 12250
65 57 43 | 35500 | 41 | 37100 | 38 | 39200 | 37 | 40300 | 33 | 41400 | 29 | 41500
66 58 16 | 25250 | 14 | 25600 | 12 | 27700 | 11 | 28050 | 8 | 28650 | 7 | 29750
67 59 33 | 54250 | 30 | 54600 | 28 | 57450 | 26 | 60300 | 24 | 63400 | 22 | 64000
68 60 25 | 13750 | 24 | 14850 | 21 | 16700 | 18 | 17800 | 14 | 20650 | 11 | 21250
69 60 44 | 53500 | 41 | 55100 | 37 | 55950 | 34 | 57300 | 32 | 58650 | 30 | 61000
70 61,62 | 18 | 45250 | 16 | 45600 | 13 | 45700 | 12 | 47300 | 8 | 47900 | 5 | 50250
71 63 29 | 18750 | 26 | 18850 | 25 | 19700 | 23 | 20050 | 19 | 20900 | 18 | 21250
72 64 31 | 48000 | 28 | 48600 | 26 | 49700 | 23 | 52300 | 22 | 55150 | 20 | 57500
73 65 20 | 50750 | 18 | 53100 | 14 | 54950 | 12 | 57050 | 9 | 57650 | 6 | 59500
74 66 31| 9000 | 29 | 11350 | 26 | 12450 | 24 | 12800 | 21 | 13650 | 18 | 14250
75 | 67,68,69 | 23 | 36250 | 20 | 38850 | 16 | 41450 | 13 | 42050 | 12 | 43900 | 10 | 46750
76 70,71 | 35| 21250 | 33 | 23350 | 32 | 25200 | 31 | 26050 | 29 | 27400 | 26 | 28750
77 72 42 | 47000 | 40 | 47850 | 9 | 49450 | 36 | 50550 | 33 | 51400 | 32 | 52000
78 73,74 | 29 | 41000 | 27 | 41850 | 24 | 44450 | 22 | 46050 | 21 | 47900 | 19 | 49250
79 75 44 | 38750 | 41 | 40850 | 39 | 41200 | 35 | 41300 | 34 | 42400 | 31 | 44000
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Ek Tablo 1’nin devami
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Ek Tablo 2. 146 Aktiviti proje.

Akt | Onciiller Altern 1 Altern 2 Altern 3 Altern 4 Altern 5
Z M Z M Z M Z M Z M
1 20 | 44000 | 18 | 45500 | 16 | 47000 | 15 | 47750 | 13 | 52250
2 49 | 11000 | 46 | 11750 | 44 | 14750 | 41 | 15500 | 39 | 20750
3 42 | 6500 | 39 | 11000 | 37 | 14750 | 35 | 16250 | 33 | 19250
4 35 | 41000 | 33 | 44750 | 30 | 47750 | 28 | 50750 | 25 | 52250
5 35 | 48500 | 33 | 50000 | 31 | 53000 | 30 | 54500 | 29 | 56000
6 48 | 9500 | 46 | 10250 | 45 | 11750 | 43 | 14000 | 41 | 17000
7 20 | 38000 | 18 | 39500 | 16 | 43250 | 14 | 46250 | 13 | 47000
8 1 28 | 5000 |27 | 6500 | 25 | 8750 |23 | 11750 | 21 | 15500
9 2 36 | 8000 | 34 | 11000 | 33 | 13250 | 30 | 14000 | 28 | 17000
10 3 24 | 14000 | 22 | 14750 | 19 | 19250 | 17 | 20750 | 14 | 27500
11 4 37 | 6500 | 36| 7250 | 33 | 11000 | 32 | 13250 | 30 | 17750
12 5 24 | 29000 | 21 | 32750 | 18 | 37250 | 17 | 38750 | 14 | 41750
13 6 24 | 8000 |22 | 10250 | 20 | 11750 | 18 | 14750 | 15 | 20000
14 7 43 | 26000 | 41 | 29750 | 40 | 31250 | 38 | 34250 | 37 | 37250
15 8 42 | 48500 | 39 | 53000 | 37 | 56750 | 34 | 58250 | 31 | 60500
16 9 43 | 39500 | 42 | 41750 | 39 | 44750 | 37 | 45500 | 35 | 47000
17 10 36 | 6500 | 35| 8000 | 32 | 11750 | 29 | 12500 | 26 | 18500
18 11 38 | 48500 | 37 | 50750 | 34 | 52250 | 33 | 54500 | 32 | 56750
19 12 25 | 35000 | 23 | 37250 | 22 | 38750 | 20 | 39500 | 18 | 42500
20 13 29 | 41000 | 27 | 44750 | 25 | 45500 | 24 | 47000 | 22 | 50750
21 14 26 | 21500 | 24 | 24500 | 22 | 26000 | 20 | 29000 | 18 | 31250
22 15 20 | 17000 | 17 | 18500 | 15 | 20750 | 14 | 23000 | 12 | 26000
23 16 49 | 17000 | 46 | 22250 | 45 | 24500 | 43 | 27500 | 41 | 29750
24 17 49 | 48500 | 46 | 50000 | 44 | 51500 | 43 | 53750 | 41 | 55250
25 18 22 | 47000 | 19 | 50000 | 18 | 50750 | 17 | 52250 | 15 | 56000
26 19 21 | 14000 | 19 | 16250 | 17 | 19250 | 16 | 20000 | 13 | 23750
27 20 26 | 35000 | 25 | 36500 | 24 | 38000 | 22 | 39500 | 20 | 44000
28 21 21 | 44000 | 18 | 45500 | 16 | 47000 | 14 | 50000 | 12 | 52250
29 22 40 | 47000 | 39 | 49250 | 38 | 50750 | 37 | 53000 | 34 | 58250
30 23 41 | 48500 | 39 | 52250 | 38 | 53750 | 35 | 54500 | 33 | 58250
31 24 44 | 30500 | 42 | 32750 | 40 | 35000 | 39 | 35750 | 37 | 39500
32 25 38 | 23000 | 36 | 26750 | 34 | 29000 | 32 | 30500 | 30 | 34250
33 26 23 | 32000 | 21 | 33500 | 19 | 34250 | 17 | 37250 | 15 | 41000
34 27 39 | 30500 | 37 | 32750 | 34 | 35000 | 32 | 36500 | 30 | 39500
35 28 36 | 6500 | 34 | 8000 | 31 | 10250 | 29 | 11750 | 28 | 13250
36 29 35 | 11000 | 33 | 11750 | 32 | 14000 | 30 | 17000 | 29 | 18500
37 30 33 | 30500 | 31 | 32000 | 29 | 35000 | 27 | 38750 | 24 | 41750
38 31 48 | 18500 | 46 | 21500 | 44 | 23750 | 41 | 27500 | 39 | 28250
39 32 28 | 32000 | 25 | 35000 | 24 | 37250 | 23 | 38000 | 21 | 41750
40 33 40 | 29000 | 39 | 29750 | 38 | 31250 | 36 | 33500 | 33 | 35000
41 34 25| 9500 |23 | 11750 | 21 | 14000 | 18 | 16250 | 16 | 18500
42 35 46 | 47000 | 45 | 47750 | 44 | 49250 | 42 | 52250 | 40 | 56750
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Ek Tablo 2’nin devami

Akt | Onciller Altern 1 Altern Altern 3 Altern 4 Altern 5
Z M Z M Z M Z M Z M

43 36 33| 8000 |32 | 9500 | 30 | 10250 | 27 | 13250 | 26 | 15500
44 37 49 | 48500 | 47 | 50000 | 46 | 51500 | 44 | 52250 | 42 | 53750
45 38 42 | 6500 |41 | 8000 | 40 | 8750 | 39 | 10250 | 37 | 13250
46 39 36 | 23000 | 34 | 25250 | 32 | 28250 | 31 | 29750 | 29 | 35000
47 40 48 | 38000 | 47 | 38750 | 45 | 41000 | 44 | 43250 | 42 | 47000
48 41 43 | 27500 | 42 | 29000 | 40 | 32000 | 37 | 35000 | 35 | 37250
49 42 41 | 41000 | 40 | 41750 | 37 | 44000 | 35 | 46250 | 32 | 53750
50 43 32 | 20000 | 31 | 20750 | 29 | 23750 | 27 | 26000 | 24 | 27500
51 44 26 | 50000 | 25 | 52250 | 23 | 55250 | 22 | 56750 | 20 | 61250
52 45 30 | 9500 | 27 | 12500 | 25 | 15500 | 22 | 16250 | 21 | 17750
53 46 21 | 36500 | 18 | 39500 | 16 | 42500 | 13 | 47750 | 11 | 51500
54 47 26 | 21500 | 25 | 22250 | 22 | 26750 | 20 | 29000 | 18 | 33500
55 48 45 | 47000 | 42 | 52250 | 39 | 56000 | 38 | 56750 | 36 | 61250
56 49 44 | 20000 | 42 | 20750 | 41 | 22250 | 38 | 23750 | 37 | 26750
57 50 23 | 21500 | 21 | 23750 | 20 | 25250 | 17 | 26750 | 15 | 29000
58 51 31 | 48500 | 29 | 50750 | 26 | 51500 | 24 | 54500 | 21 | 55250
59 52 24 | 11000 | 22 | 14750 | 21 | 15500 | 19 | 18500 | 18 | 19250
60 53 32| 9500 | 30 | 10250 | 28 | 11750 | 27 | 14000 | 26 | 16250
61 54 29 | 20000 | 27 | 23000 | 25 | 26000 | 24 | 28250 | 21 | 33500
62 55 47 | 48500 | 45 | 50000 | 43 | 52250 | 42 | 53750 | 40 | 56750
63 56 25 | 44000 | 24 | 44750 | 22 | 47000 | 21 | 47750 | 19 | 51500
64 57 34 | 12500 | 31 | 15500 | 28 | 18500 | 25 | 20750 | 23 | 23750
65 58 35 | 15500 | 33 | 17750 | 30 | 19250 | 28 | 22250 | 25 | 27500
66 59 36 | 12500 | 33 | 14750 | 30 | 18500 | 28 | 22250 | 27 | 23000
67 60 34 | 21500 | 33 | 23000 | 31 | 26750 | 28 | 29000 | 27 | 32000
68 61 40 | 47000 | 39 | 48500 | 37 | 50000 | 34 | 51500 | 31 | 55250
69 62 20 | 38000 | 19 | 39500 | 17 | 41750 | 15 | 45500 | 13 | 50000
70 63 27 | 12500 | 24 | 17750 | 21 | 21500 | 19 | 24500 | 17 | 27500
71 64 27 | 15500 | 24 | 16250 | 23 | 17750 | 21 | 20750 | 19 | 25250
72 65 25 | 14000 | 24 | 15500 | 22 | 17000 | 20 | 20750 | 18 | 25250
73 66 20 | 17000 | 19 | 18500 | 17 | 21500 | 16 | 23750 | 15 | 26750
74 67 49 | 33500 | 48 | 35000 | 45 | 38750 | 43 | 39500 | 41 | 41000
75 68 28 | 48500 | 26 | 51500 | 24 | 53750 | 21 | 56750 | 19 | 61250
76 69 28 | 38000 | 27 | 38750 | 25 | 41000 | 23 | 41750 | 21 | 44750
77 70 44 | 42500 | 42 | 43250 | 40 | 44750 | 37 | 49250 | 36 | 51500
78 70 32 | 41000 | 31 | 43250 | 30 | 44000 | 29 | 45500 | 27 | 47000
79 71 42 | 35000 | 39 | 38750 | 38 | 41000 | 36 | 41750 | 34 | 45500
80 71 33 | 20000 | 32 | 21500 | 31 | 22250 | 30 | 23000 | 27 | 25250
81 72 47 | 14000 | 45 | 15500 | 44 | 17000 | 43 | 18500 | 40 | 20750
82 72 40 | 9500 | 37 | 13250 | 36 | 15500 | 35 | 17000 | 32 | 20000
83 73 48 | 12500 | 45 | 15500 | 44 | 17000 | 41 | 20000 | 39 | 23000
84 73 35 | 20000 | 32 | 20750 | 29 | 25250 | 26 | 27500 | 24 | 30500
85 74 48 | 47000 | 47 | 47750 | 45 | 49250 | 43 | 50750 | 40 | 58250
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Ek Tablo 2’nin devami

Akt | Onciller Altern 1 Altern 2 Altern 3 Altern 4 Altern 5
Z M Z M Z M Z M Z M

86 74 38 | 14000 | 36 | 15500 | 34 | 19250 | 33 | 20750 | 30 | 26000
87 75 47 | 9500 | 45 | 12500 | 42 | 14000 | 40 | 17750 | 37 | 18500
88 75 30 | 32000 | 27 | 35750 | 26 | 37250 | 24 | 40250 | 23 | 43250
89 76 24 | 24500 | 21 | 26750 | 18 | 30500 | 15 | 35000 | 13 | 40250
90 76 48 | 26000 | 47 | 26750 | 44 | 29000 | 42 | 32000 | 40 | 34250
91 77 27 | 18500 | 24 | 19250 | 22 | 20000 | 19 | 23000 | 18 | 25250
92 77 41 | 36500 | 40 | 38750 | 37 | 42500 | 35 | 43250 | 34 | 44000
93 78 46 | 11000 | 44 | 13250 | 41 | 17000 | 40 | 18500 | 38 | 21500
94 78 38 | 35000 | 37 | 36500 | 35 | 37250 | 33 | 40250 | 30 | 41750
95 79 36 | 26000 | 35 | 28250 | 33 | 29000 | 32 | 30500 | 29 | 35000
96 80 34 | 39500 | 32 | 40250 | 31 | 41750 | 29 | 44000 | 27 | 47000
97 81 23 | 23000 | 21 | 25250 | 18 | 29750 | 16 | 32750 | 15 | 35000
98 82 35 | 33500 | 34 | 34250 | 32 | 35750 | 31 | 37250 | 29 | 41750
99 83 30 | 23000 | 27 | 24500 | 24 | 29000 | 22 | 31250 | 20 | 34250
100 84 50 | 38000 | 48 | 40250 | 47 | 41750 | 44 | 44000 | 41 | 47750
101 85 22 | 15500 | 19 | 17000 | 17 | 20750 | 15 | 21500 | 13 | 25250
102 86 41 | 18500 | 39 | 20750 | 37 | 22250 | 35 | 26000 | 32 | 32750
103 87 49 | 18500 | 48 | 20000 | 47 | 21500 | 45 | 23750 | 44 | 26750
104 88 20 | 41000 | 19 | 42500 | 17 | 43250 | 15 | 47000 | 13 | 47750
105 89 34 | 29000 | 31 | 32000 | 29 | 35750 | 26 | 36500 | 25 | 37250
106 90 22 | 12500 | 21 | 14750 | 19 | 16250 | 16 | 19250 | 14 | 23000
107 91 49 | 11000 | 47 | 14000 | 44 | 17750 | 42 | 20000 | 39 | 25250
108 92 30 | 29000 | 28 | 29750 | 25 | 32750 | 24 | 35000 | 22 | 40250
109 93 21 | 42500 | 19 | 44000 | 16 | 45500 | 15 | 46250 | 12 | 49250
110 94 29 | 39500 | 28 | 40250 | 26 | 41000 | 24 | 43250 | 22 | 46250
111 95 43 | 30500 | 42 | 32000 | 40 | 32750 | 39 | 34250 | 37 | 35750
112 96,97 | 46 | 6500 | 44 | 9500 | 42 | 12500 | 41 | 14750 | 39 | 19250
113 98 30 | 44000 | 28 | 46250 | 25 | 48500 | 23 | 50750 | 20 | 56000
114 99 31| 6500 |29 | 7250 | 27 | 8750 | 25 | 11000 | 23 | 14750
115 100 43 | 29000 | 41 | 30500 | 40 | 32000 | 39 | 33500 | 37 | 37250
116 101 49 | 17000 | 46 | 18500 | 44 | 20750 | 42 | 23750 | 39 | 28250
117 102 24 | 15500 | 22 | 17750 | 21 | 20000 | 20 | 20750 | 17 | 22250
118 103 44 | 42500 | 42 | 45500 | 39 | 49250 | 38 | 50000 | 35 | 53000
119 104 25 | 32000 | 24 | 33500 | 21 | 38750 | 19 | 41000 | 17 | 42500
120 105 41 | 26000 | 39 | 27500 | 37 | 29750 | 35 | 31250 | 34 | 33500
121 106 31 | 35000 | 28 | 39500 | 25 | 43250 | 24 | 45500 | 22 | 48500
122 107 34 | 23000 | 31 | 26750 | 29 | 30500 | 28 | 32000 | 26 | 36500
123 108 36 | 48500 | 35 | 49250 | 33 | 50750 | 31 | 53000 | 30 | 55250
124 | 109,110 | 26 | 21500 | 24 | 23000 | 22 | 25250 | 21 | 27500 | 20 | 29000
125 111 27 | 14000 | 26 | 15500 | 23 | 16250 | 22 | 17750 | 21 | 20750
126 | 112,113 | 43 | 44000 | 41 | 45500 | 40 | 47750 | 38 | 51500 | 37 | 54500
127 114 47 | 26000 | 45 | 27500 | 44 | 29750 | 42 | 31250 | 40 | 34250
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Ek Tablo 2’nin devami

Akt | Onciller Altern 1 Altern 2 Altern 3 Altern 4 Altern 5
Z M Z M Z M Z M Z M

128 115 21 | 33500 | 20 | 35750 | 18 | 38000 | 16 | 41750 | 14 | 46250
129 116 21 | 32000 | 18 | 33500 | 15 | 38000 | 14 | 39500 | 13 | 41000
130 117 48 | 26000 | 46 | 28250 | 45 | 29000 | 43 | 30500 | 41 | 32000
131 118 45 | 36500 | 43 | 39500 | 42 | 41750 | 39 | 44000 | 37 | 45500
132 119 38 | 35000 | 36 | 36500 | 35 | 37250 | 33 | 38000 | 30 | 40250
133 120 21 | 33500 | 19 | 35750 | 17 | 38750 | 16 | 40250 | 14 | 41750
134 121 30 | 21500 | 28 | 24500 | 26 | 27500 | 25 | 29000 | 22 | 31250
135 122 47 | 39500 | 44 | 41750 | 42 | 44000 | 40 | 45500 | 39 | 47750
136 | 123,124 | 25 | 14000 | 23 | 17000 | 21 | 17750 | 18 | 19250 | 16 | 23750
137 | 125,126 | 23 | 17000 | 20 | 20750 | 17 | 23750 | 15 | 26750 | 13 | 29000
138 127 42 | 23000 | 40 | 24500 | 39 | 26000 | 38 | 26750 | 36 | 28250
139 128 45 | 35000 | 43 | 36500 | 42 | 38000 | 40 | 38750 | 38 | 43250
140 129 34 | 33500 | 32 | 36500 | 30 | 40250 | 28 | 41750 | 25 | 43250
141 130 36 | 8000 |34 | 9500 | 32 | 11000 | 30 | 14000 | 28 | 19250
142 131 41 | 14000 | 38 | 17000 | 36 | 20000 | 34 | 23000 | 32 | 26750
143 132 34 | 35000 | 33 | 35750 | 31 | 38750 | 28 | 42500 | 26 | 46250
144 133 24 | 8000 | 23 | 9500 | 22 | 11000 | 20 | 12500 | 18 | 16250
145 134 45 | 33500 | 43 | 36500 | 41 | 39500 | 39 | 41750 | 37 | 42500
146 | 135,136 | 30 | 29000 | 27 | 29750 | 25 | 32000 | 24 | 33500 | 22 | 38750




Ek Tablo 3. 208 Aktiviti proje.

Akt | Onciiller Altern 1 Altern 2 Altern 3 Altern 4 Altern 5 Altern 6
Z M Z M z M z M z M z M
1 - 35 | 7750 | 31 | 8350 | 29 | 11850 | 27 | 12350 | 25 | 15350 | 21 | 21100
2 - 44 | 17750 | 40 | 20350 | 37 | 24350 | 35 | 27600 | 34 | 30600 | 31 | 37350
3 - 32 | 44250 | 30 | 47100 | 26 | 50600 | 23 | 53350 | 22 | 56100 | 21 | 61100
4 - 42 | 33750 | 39 | 35850 | 37 | 38600 | 34 | 42600 | 31 | 43600 | 29 | 45350
5 - 23 | 33500 | 20 | 36600 | 19 | 37100 | 17 | 40850 | 15 | 44850 | 13 | 50850
6 - 37 | 29000 | 33 | 30600 | 29 | 34100 | 27 | 37100 | 25 | 44850 | 22 | 52850
7 1 21 | 30500 | 17 | 33100 | 14 | 37100 | 11 | 38350 | 7 | 40850 | 5 | 46350
8 2 35 | 31750 | 31 | 34350 | 30 | 37100 | 27 | 39850 | 23 | 42100 | 20 | 49850
9 3 23 | 19750 | 22 | 22350 | 19 | 25100 | 16 | 25850 | 13 | 30350 | 10 | 32600
10 4 29 | 29000 | 26 | 30850 | 24 | 35100 | 23 | 37350 | 20 | 44850 | 17 | 55100
11 4 43 | 43750 | 39 | 46350 | 37 | 49600 | 35 | 51100 | 32 | 57850 | 30 | 66600
12 5 23 | 37250 | 21 | 38100 | 19 | 38850 | 15 | 43350 | 12 | 44350 | 8 | 49100
13 6 20 | 19500 | 17 | 20100 | 14 | 22850 | 13 | 25600 | 10 | 28100 | 7 | 36850
14 6 41 | 18750 | 38 | 20350 | 35 | 24350 | 32 | 27350 | 29 | 30600 | 27 | 38600
15 7 45 | 25750 | 43 | 28350 | 41 | 30600 | 39 | 33850 | 37 | 35600 | 34 | 43600
16 8 26 | 11250 | 24 | 12350 | 22 | 15100 | 19 | 20100 | 17 | 25100 | 14 | 26350
17 9 22 | 10750 | 21 | 11600 | 18 | 12350 | 16 | 15100 | 15 | 21850 | 11 | 26350
18 10 41 | 23250 | 38 | 26350 | 36 | 27100 | 33 | 28100 | 29 | 33600 | 27 | 35350
19 11 45 | 22000 | 44 | 23350 | 43 | 27100 | 42 | 30850 | 39 | 36600 | 35 | 39600
20 12 38 | 7750 | 36 | 8100 | 34 | 9850 | 33 | 14100 | 29 | 19350 | 27 | 26100
21 12 32 | 31500 | 31 | 32350 | 28 | 35600 | 27 | 37600 | 26 | 40600 | 24 | 42850
22 13 42 | 28750 | 39 | 29850 | 35 | 32350 | 34 | 33850 | 32 | 37100 | 31 | 39850
23 14 42 | 34000 | 40 | 36350 | 36 | 40350 | 35 | 41850 | 32 | 43350 | 30 | 48600
24 14 42 | 18250 | 41 | 21100 | 39 | 24850 | 37 | 29850 | 34 | 32350 | 33 | 41350
25 14 35 | 25250 | 33 | 26600 | 31 | 28100 | 30 | 31100 | 29 | 34600 | 27 | 43600
26 15 30 | 24250 | 28 | 26100 | 27 | 26350 | 25 | 28100 | 22 | 30350 | 19 | 37600
27 16 37 | 9500 | 34 | 10850 | 31 | 13850 | 29 | 17100 | 25 | 18600 | 24 | 27350
28 17 23 | 14750 | 19 | 15850 | 16 | 17600 | 13 | 19350 | 10 | 24850 | 8 | 31350
29 17 27 | 22250 | 23 | 25350 | 21 | 28350 | 17 | 33100 | 14 | 34850 | 10 | 38600
30 18 29 | 8000 | 27 | 8100 | 24 | 9850 | 20 | 13350 | 17 | 14850 | 15 | 23350
31 19 26 | 41750 | 23 | 44100 | 21 | 47350 | 17 | 52350 | 13 | 57100 | 10 | 60600
32 20 22 | 31250 | 18 | 32600 | 15 | 36350 | 13 | 38350 | 11 | 42350 | 8 | 46600
33 21 31 | 17500 | 29 | 17850 | 26 | 21100 | 23 | 25600 | 20 | 29850 | 17 | 40100
34 22 25 | 21250 | 22 | 23850 | 19 | 24100 | 17 | 24850 | 15 | 29350 | 13 | 31600
35 22 41 | 12500 | 38 | 14850 | 35 | 16600 | 34 | 20350 | 32 | 23850 | 28 | 28100
36 23 38 | 10000 | 34 | 10600 | 30 | 14850 | 28 | 18350 | 26 | 23100 | 22 | 31850
37 24 35 | 44250 | 31 | 46100 | 28 | 50100 | 27 | 51350 | 24 | 54850 | 22 | 65100
38 25 33 | 10500 | 31 | 12100 | 29 | 14350 | 26 | 16100 | 25 | 20350 | 23 | 30600
39 25 43 | 39500 | 41 | 41350 | 40 | 42600 | 36 | 44100 | 32 | 50350 | 30 | 51850
40 26 30 | 19750 | 29 | 21100 | 26 | 24350 | 23 | 29100 | 19 | 36600 | 17 | 45100
41 27 42 | 26250 | 38 | 28850 | 36 | 30600 | 35 | 34600 | 33 | 36850 | 30 | 44600
42 28 43 | 29750 | 40 | 30850 | 39 | 34100 | 36 | 39100 | 33 | 45600 | 30 | 53850
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Ek Tablo 3’niin devam

Akt | Onciiller Altern 1 Altern 2 Altern 3 Altern 4 Altern 5 Altern 6
Z M Z M Z M Z | M z M Z M

43 29 45 | 40000 | 43 | 40100 | 42 | 43350 | 41 | 47850 | 38 | 49600 | 37 | 55850
44 29 42 | 24750 | 39 | 25350 | 36 | 28350 | 34 | 33100 | 31 | 36350 | 29 | 46350
45 30 34 | 35500 | 32 | 37100 | 30 | 39600 | 27 | 44850 | 25 | 46350 | 21 | 50600
46 31 39 | 29000 | 37 | 30600 | 36 | 33600 | 34 | 38100 | 31 | 42600 | 29 | 50350
47 32 25 | 28750 | 22 | 31350 | 18 | 33100 | 15 | 33600 | 14 | 40100 | 11 | 49350
48 33 24 | 43750 | 21 | 44100 | 19 | 47100 | 16 | 47850 | 14 | 49850 | 11 | 56100
49 34 25 | 40250 | 22 | 42350 | 19 | 43100 | 17 | 48350 | 16 | 51850 | 15 | 56600
50 35 20 | 34750 | 17 | 37350 | 16 | 39350 | 14 | 41600 | 12 | 46350 | 8 | 52100
51 36 30 | 36250 | 28 | 37100 | 26 | 40600 | 23 | 43100 | 21 | 46350 | 17 | 56100
52 37 40 | 26250 | 39 | 27350 | 37 | 29850 | 34 | 31600 | 30 | 36600 | 27 | 43850
53 38 28 | 20250 | 26 | 22600 | 24 | 24100 | 23 | 26100 | 22 | 29100 | 19 | 38100
54 39 40 | 43250 | 37 | 43600 | 36 | 46100 | 34 | 48850 | 31 | 49600 | 29 | 57100
55 39 34 | 31500 | 31 | 33350 | 29 | 36100 | 25 | 37850 | 22 | 43850 | 20 | 49600
56 40 31 | 35000 | 28 | 36350 | 25 | 38850 | 22 | 41600 | 19 | 47850 | 17 | 52600
57 41 26 | 44250 | 22 | 45850 | 20 | 50100 | 19 | 54350 | 15 | 55850 | 13 | 63100
58 42 43 | 9000 | 40 | 10600 | 36 | 13350 | 35 | 17100 | 33 | 19600 | 30 | 30100
59 43 42 | 27000 | 39 | 28600 | 35 | 32350 | 32 | 33350 | 28 | 36600 | 27 | 39100
60 44 32 | 45250 | 29 | 47850 | 27 | 50350 | 24 | 54100 | 23 | 56100 | 21 | 60350
61 45 35 | 34750 | 34 | 37600 | 31 | 37850 | 29 | 42100 | 25 | 44600 | 24 | 48100
62 46 37 | 18000 | 35 | 20350 | 31 | 22600 | 28 | 23850 | 26 | 26850 | 25 | 37100
63 47 37 | 41000 | 34 | 43350 | 31 | 43600 | 30 | 48600 | 26 | 53600 | 24 | 59850
64 48 40 | 25750 | 38 | 28100 | 37 | 31350 | 34 | 36100 | 30 | 42350 | 27 | 43850
65 49 43 | 38000 | 42 | 39600 | 39 | 43600 | 37 | 48350 | 35 | 55850 | 33 | 63350
66 50 24 | 15500 | 22 | 16100 | 21 | 17600 | 19 | 18600 | 16 | 25600 | 13 | 28600
67 51 45 | 36500 | 43 | 38350 | 40 | 39850 | 37 | 44100 | 33 | 45100 | 32 | 52850
68 52 21 | 47500 | 20 | 48850 | 16 | 50850 | 15 | 55850 | 12 | 61100 | 10 | 64600
69 53 28 | 8750 | 27 | 11350 | 24 | 12100 | 23 | 13850 | 20 | 16350 | 19 | 18850
70 54 29 | 42000 | 26 | 45100 | 24 | 45850 | 21 | 48600 | 18 | 54600 | 15 | 63100
71 55 27 | 29500 | 24 | 31100 | 22 | 32850 | 21 | 36600 | 18 | 41600 | 16 | 51100
72 56 35 | 36500 | 32 | 38100 | 29 | 40600 | 26 | 42100 | 25 | 48100 | 21 | 57600
73 57 27 | 20000 | 25 | 22600 | 22 | 26600 | 20 | 29600 | 17 | 35850 | 13 | 46350
74 58 37 | 41000 | 34 | 42850 | 32 | 44350 | 29 | 49600 | 26 | 54100 | 25 | 56600
75 59 23 | 31500 | 19 | 32350 | 16 | 35600 | 12 | 37850 | 9 | 43100 | 7 | 53100
76 60 33 | 11750 | 31 | 13100 | 29 | 14100 | 26 | 19100 | 22 | 23350 | 18 | 32600
77 61 31 | 29250 | 28 | 31850 | 26 | 35850 | 22 | 37850 | 19 | 45100 | 15 | 46350
78 62 29 | 13500 | 27 | 14350 | 25 | 15600 | 24 | 16850 | 21 | 21600 | 17 | 23100
79 63 36 | 30500 | 34 | 31600 | 32 | 34600 | 31 | 39600 | 28 | 46850 | 27 | 54850
80 64 27 | 29000 | 23 | 30100 | 20 | 32850 | 18 | 36350 | 14 | 41850 | 11 | 48850
81 65 27 | 32000 | 25 | 32600 | 23 | 35350 | 21 | 38600 | 18 | 44850 | 17 | 50600
82 66 41 | 38000 | 38 | 39100 | 34 | 39350 | 33 | 44350 | 31 | 46350 | 28 | 49100
83 67 40 | 17000 | 37 | 17850 | 35 | 19600 | 31 | 23350 | 29 | 25350 | 25 | 30600
84 68 41 | 36500 | 38 | 38850 | 35 | 42850 | 32 | 44850 | 28 | 49350 | 26 | 56600
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Ek Tablo 3’niin devam

Akt | Onciiller Altern 1 Altern 2 Altern 3 Altern 4 Altern 5 Altern 6
Z M Z M Z M Z M Z M Z M

85 69 35 | 38250 | 33 | 38600 | 31 | 40100 | 27 | 43350 | 25 | 49100 | 21 | 57600
86 70 22 | 16750 | 20 | 17600 | 17 | 18350 | 16 | 21350 | 12 | 27350 | 11 | 33850
87 70 22 | 26000 | 19 | 27350 | 17 | 31100 | 15 | 34850 | 14 | 38850 | 12 | 48100
88 71 31 | 11250 | 28 | 11600 | 25 | 14100 | 23 | 15350 | 20 | 17100 | 17 | 22100
89 72 36 | 15750 | 33 | 18100 | 30 | 22350 | 29 | 25850 | 27 | 32850 | 25 | 40100
90 73 32 | 11250 | 30 | 11350 | 27 | 14600 | 26 | 15350 | 22 | 19350 | 20 | 22100
91 74 38 | 20000 | 35 | 21350 | 32 | 24850 | 29 | 26600 | 28 | 34100 | 27 | 43100
92 75 23 | 45000 | 19 | 45850 | 17 | 46100 | 16 | 47100 | 12 | 52100 | 9 61600
93 76 39 | 11000 | 36 | 12850 | 33 | 16350 | 29 | 18850 | 26 | 20850 | 25 | 27350
94 77 23 | 27000 | 19 | 28100 | 16 | 31850 | 14 | 35850 | 12 | 42850 | 10 | 47850
95 78 40 | 37000 | 38 | 38600 | 34 | 40600 | 31 | 42350 | 29 | 47100 | 27 | 52600
96 79 28 | 21000 | 25 | 23600 | 22 | 27850 | 21 | 29100 | 18 | 33350 | 16 | 43100
97 80 28 | 14250 | 24 | 14600 | 20 | 18350 | 17 | 23350 | 15 | 29600 | 13 | 38850
98 81 25 | 8000 | 21 | 8850 | 18 | 9350 | 16 | 10100 | 14 | 17100 | 11 | 24100
99 82 27 | 10250 | 25 | 11850 | 23 | 13350 | 20 | 18850 | 18 | 22350 | 15 | 29100
100 83 31 | 14750 | 29 | 17850 | 27 | 18350 | 24 | 21100 | 22 | 27100 | 21 | 34100
101 84 26 | 34500 | 23 | 35850 | 21 | 37850 | 19 | 38600 | 16 | 44850 | 14 | 50100
102 85 41 | 11750 | 39 | 14100 | 35 | 16100 | 31 | 17850 | 28 | 24100 | 25 | 28850
103 86 26 | 23000 | 24 | 24350 | 21 | 27600 | 18 | 30600 | 15 | 32100 | 14 | 39850
104 87 21 | 33000 | 19 | 35850 | 17 | 39600 | 15 | 41850 | 12 | 43850 | 8 | 45350
105 88 32 | 46000 | 29 | 49100 | 28 | 52350 | 24 | 57850 | 21 | 60350 | 17 | 69600
106 89 42 | 21250 | 39 | 23100 | 36 | 23850 | 34 | 28600 | 31 | 29850 | 29 | 32600
107 90 36 | 24500 | 33 | 26600 | 29 | 27600 | 26 | 31100 | 23 | 37100 | 21 | 39850
108 91 44 | 26750 | 43 | 28600 | 39 | 30100 | 35 | 32350 | 32 | 36350 | 30 | 45350
109 92 31 | 33250 | 27 | 34600 | 25 | 36350 | 24 | 38100 | 21 | 40350 | 19 | 42600
110 93 22 | 13750 | 21 | 16600 | 19 | 19350 | 18 | 20100 | 17 | 26850 | 13 | 33100
111 94 29 | 32000 | 26 | 35100 | 25 | 39100 | 21 | 43350 | 20 | 47100 | 19 | 57350
112 95 33 | 33000 | 31 | 35350 | 28 | 39100 | 24 | 40100 | 21 | 46850 | 17 | 52100
113 96 30 | 11500 | 28 | 12350 | 27 | 13600 | 25 | 17850 | 21 | 20600 | 19 | 24850
114 97 27 | 19000 | 24 | 21350 | 21 | 22850 | 18 | 27100 | 15 | 33600 | 12 | 37350
115 98 37 | 44250 | 35 | 44600 | 31 | 48100 | 28 | 48850 | 24 | 55100 | 21 | 63350
116 99 44 | 17250 | 43 | 19100 | 40 | 22850 | 36 | 26600 | 33 | 30350 | 31 | 36600
117 100 21 | 47500 | 20 | 47850 | 18 | 49850 | 16 | 53350 | 13 | 54850 | 12 | 59100
118 101 25 | 45750 | 23 | 47350 | 20 | 50600 | 18 | 53100 | 17 | 60850 | 15 | 68100
119 102 37 | 35750 | 34 | 38600 | 32 | 41100 | 31 | 44600 | 27 | 46600 | 24 | 52350
120 103 42 | 27000 | 41 | 29100 | 38 | 31850 | 35 | 34350 | 32 | 39350 | 29 | 48350
121 104 33 | 34000 | 30 | 34850 | 26 | 36850 | 23 | 40350 | 20 | 41350 | 18 | 47100
122 105 27 9500 | 26 | 10100 | 24 | 10600 | 23 | 15100 | 21 | 20100 | 19 | 23850
123 106 30 | 18750 | 29 | 19100 | 27 | 21100 | 25 | 24350 | 23 | 29100 | 21 | 33600
124 107 26 | 43000 | 24 | 45850 | 22 | 46600 | 20 | 48350 | 18 | 54850 | 16 | 60600
125 108 39 | 18750 | 38 | 19600 | 36 | 22350 | 34 | 24600 | 30 | 26850 | 26 | 36850
126 109 24 | 32500 | 23 | 32850 | 20 | 33600 | 19 | 36600 | 17 | 43350 | 14 | 45600
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Ek Tablo 3’niin devam

Akt | Oneiiller Altern 1 Altern 2 Altern 3 Altern 4 Altern 5 Altern 6
Z M Z M Z M Z M Z M Z M

127 110 27 8000 | 25 | 8350 | 23 | 10600 | 21 | 12100 | 19 | 14350 | 17 | 20850
128 111 39 | 41750 | 37 | 44350 | 33 | 46100 | 32 | 47850 | 29 | 51350 | 25 | 55350
129 112 31 | 11250 | 27 | 14100 | 24 | 16100 | 21 | 20850 | 19 | 28100 | 15 | 36350
130 113 44 | 36250 | 41 | 39100 | 38 | 42600 | 35 | 43600 | 32 | 47100 | 28 | 55600
131 114 29 | 19750 | 28 | 22850 | 26 | 25350 | 25 | 29100 | 23 | 31350 | 19 | 42100
132 115 44 | 18750 | 42 | 21600 | 40 | 21850 | 38 | 25850 | 35 | 33350 | 34 | 37600
133 116 23 | 22250 | 22 | 24350 | 19 | 24850 | 17 | 28600 | 15 | 31100 | 13 | 37350
134 117 35 | 27000 | 32 | 29350 | 30 | 32100 | 29 | 35600 | 25 | 37600 | 24 | 47100
135 118 22 | 43000 | 20 | 45850 | 18 | 47350 | 15 | 52100 | 12 | 53350 | 10 | 61350
136 119 39 | 9750 | 37 | 11100 | 34 | 12350 | 33 | 13850 | 32 | 17350 | 29 | 24600
137 120 22 | 29250 | 18 | 31100 | 17 | 32850 | 13 | 36100 | 12 | 38350 | 9 | 42100
138 121 39 | 10250 | 38 | 11600 | 36 | 12100 | 33 | 16850 | 31 | 21350 | 28 | 26850
139 122 25 | 45750 | 21 | 46350 | 18 | 48100 | 15 | 49350 | 14 | 56350 | 11 | 59600
140 123 38 | 19500 | 36 | 19850 | 34 | 23350 | 31 | 27100 | 28 | 31350 | 25 | 32850
141 124 42 | 30500 | 39 | 32100 | 35 | 36350 | 32 | 37100 | 30 | 43350 | 26 | 53350
142 125 40 | 14000 | 36 | 17100 | 34 | 17850 | 31 | 18600 | 29 | 23100 | 26 | 33350
143 126 28 | 17500 | 26 | 18100 | 23 | 21350 | 19 | 25850 | 16 | 28600 | 13 | 36350
144 127 23 | 39500 | 19 | 41350 | 17 | 42850 | 15 | 44850 | 13 | 49350 | 12 | 55350
145 128 40 | 23500 | 37 | 26350 | 33 | 27350 | 32 | 32100 | 28 | 37600 | 25 | 47850
146 129 32 | 10750 | 28 | 13600 | 25 | 14600 | 23 | 16850 | 21 | 24100 | 20 | 30350
147 130 21 | 9000 | 18 | 11100 | 15 | 13600 | 12 | 16350 | 10 | 21350 | 8 | 29350
148 131 44 | 25000 | 42 | 25600 | 40 | 26600 | 37 | 27350 | 33 | 31850 | 29 | 42600
149 132 44 | 19000 | 41 | 20350 | 39 | 24100 | 37 | 29600 | 35 | 34350 | 32 | 35600
150 133 24 | 10750 | 23 | 12600 | 19 | 14350 | 17 | 15600 | 15 | 20350 | 11 | 27100
151 134 27 | 15500 | 25 | 16850 | 22 | 19850 | 21 | 23600 | 17 | 31350 | 15 | 33850
152 135 28 | 44000 | 24 | 45850 | 23 | 49350 | 21 | 54350 | 17 | 60600 | 14 | 70600
153 136 43 | 38500 | 39 | 40600 | 36 | 41850 | 32 | 46850 | 29 | 50600 | 27 | 60600
154 137 35 | 16500 | 34 | 19100 | 32 | 22100 | 30 | 25850 | 28 | 30350 | 25 | 32350
155 138, 139 22 | 41250 | 18 | 42600 | 17 | 45600 | 14 | 49100 | 11 | 54850 | 9 | 57100
156 140 35 | 38250 | 32 | 40100 | 29 | 41100 | 27 | 46350 | 24 | 54100 | 21 | 59100
157 141 43 | 38750 | 40 | 39850 | 38 | 40850 | 34 | 45850 | 31 | 53100 | 29 | 54600
158 142 31 | 10750 | 27 | 11350 | 26 | 15350 | 23 | 18350 | 21 | 20100 | 17 | 22850
159 143 37 | 43750 | 34 | 44350 | 30 | 45350 | 26 | 50100 | 24 | 55350 | 23 | 56850
160 144 37 | 8250 | 34 | 9850 | 32 | 10600 | 29 | 14850 | 27 | 16350 | 25 | 20850
161 145 28 | 22750 | 25 | 23600 | 24 | 27850 | 21 | 28600 | 17 | 33350 | 14 | 37850
162 146 40 | 20750 | 38 | 22600 | 36 | 24850 | 34 | 28350 | 31 | 33350 | 30 | 41600
163 147 26 | 26000 | 23 | 26850 | 20 | 27850 | 18 | 30350 | 16 | 36850 | 13 | 47100
164 148 42 | 46000 | 41 | 47850 | 38 | 51350 | 36 | 53100 | 34 | 55350 | 31 | 61850
165 149 32 9750 | 29 | 12350 | 26 | 13850 | 24 | 14350 | 21 | 16350 | 19 | 23850
166 150 43 | 34000 | 41 | 34600 | 38 | 34850 | 36 | 38850 | 34 | 39850 | 32 | 45100
167 151 34 | 25750 | 31 | 28600 | 30 | 31850 | 29 | 33350 | 26 | 36350 | 23 | 38600
168 152 32 | 31000 | 29 | 31350 | 27 | 32100 | 26 | 34850 | 22 | 36100 | 19 | 37600
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Ek Tablo 3’niin devam

Akt | Oneiiller Altern 1 Altern 2 Altern 3 Altern 4 Altern 5 Altern 6
Z M Z M Z M Z M Z M Z M

169 153 28 | 16250 | 26 | 18100 | 24 | 19850 | 21 | 21850 | 20 | 24850 | 18 | 26600
170 154,155 | 38 | 32500 | 37 | 35350 | 34 | 35600 | 32 | 39350 | 29 | 42100 | 26 | 44100
171 156 32 | 31750 | 29 | 33600 | 26 | 36100 | 24 | 37350 | 22 | 42850 | 18 | 45600
172 157 24 | 39250 | 23 | 41350 | 19 | 43100 | 16 | 45600 | 12 | 46600 | 10 | 56600
173 158 43 | 33750 | 39 | 35100 | 38 | 38600 | 36 | 41100 | 33 | 47350 | 32 | 52850
174 159 24 | 28000 | 22 | 28850 | 21 | 32100 | 18 | 35850 | 16 | 42350 | 13 | 43850
175 160 26 | 38500 | 25 | 38600 | 24 | 42100 | 23 | 44100 | 21 | 50850 | 19 | 55850
176 161 35 | 37750 | 33 | 39600 | 31 | 43850 | 29 | 45600 | 26 | 47100 | 25 | 56600
177 162 37 | 9000 | 34 | 10100 | 30 | 10350 | 27 | 13350 | 23 | 20350 | 21 | 27100
178 163 36 | 34250 | 34 | 34850 | 31 | 37100 | 28 | 38850 | 26 | 41350 | 24 | 42850
179 164 39 | 21000 | 37 | 23350 | 33 | 25350 | 32 | 29600 | 30 | 31350 | 28 | 34100
180 165 32 | 46000 | 31 | 48600 | 30 | 52350 | 28 | 57600 | 25 | 61350 | 21 | 69350
181 166 35 | 14250 | 32 | 17350 | 28 | 17600 | 26 | 20100 | 23 | 23100 | 20 | 29600
182 167 22 | 41250 | 20 | 42850 | 19 | 45600 | 17 | 49600 | 15 | 56350 | 11 | 58350
183 165 37 | 13000 | 36 | 15100 | 35 | 16350 | 32 | 21600 | 31 | 27600 | 29 | 34850
184 169,170 | 40 | 17000 | 37 | 18100 | 35 | 18350 | 32 | 19850 | 29 | 27100 | 27 | 28350
185 171 29 | 17250 | 27 | 18350 | 23 | 19600 | 19 | 21600 | 16 | 28350 | 12 | 37350
186 172 32 | 13000 | 31 | 14100 | 30 | 17350 | 27 | 19350 | 24 | 23350 | 22 | 33350
187 173 33 | 20000 | 30 | 22850 | 28 | 25600 | 24 | 30850 | 23 | 37850 | 20 | 42100
188 174 20 | 37250 | 19 | 37350 | 15 | 37600 | 12 | 42350 | 9 | 43350 | 6 | 52100
189 175 37 | 16750 | 36 | 17350 | 32 | 21100 | 30 | 25350 | 26 | 31100 | 24 | 34100
190 176 30 | 24000 | 28 | 25850 | 25 | 27850 | 22 | 29350 | 19 | 35100 | 17 | 41850
191 177 21 | 19000 | 19 | 19850 | 16 | 22350 | 14 | 26350 | 11 | 33600 | 9 | 37350
192 178 23 | 21750 | 21 | 22850 | 17 | 26350 | 16 | 27100 | 15 | 28100 | 14 | 33600
193 179 33 | 41500 | 30 | 43600 | 29 | 47600 | 25 | 50100 | 22 | 56600 | 18 | 62100
194 180 33 | 30750 | 29 | 33350 | 28 | 35350 | 27 | 37850 | 23 | 41100 | 20 | 46850
195 181 34 | 42500 | 31 | 44850 | 27 | 45100 | 26 | 47600 | 22 | 49850 | 20 | 58350
196 182 21 | 36250 | 19 | 36600 | 18 | 39100 | 15 | 42600 | 13 | 46350 | 10 | 54850
197 183,184 | 27 | 45250 | 24 | 47600 | 22 | 49600 | 20 | 51600 | 16 | 56600 | 14 | 63350
198 185 33 | 27250 | 32 | 30100 | 30 | 32850 | 28 | 35100 | 25 | 40600 | 21 | 49850
199 186 38 | 16500 | 35 | 19100 | 33 | 20850 | 32 | 22100 | 31 | 27100 | 29 | 29100
200 187 24 | 21500 | 23 | 22100 | 20 | 23850 | 17 | 26600 | 14 | 28350 | 13 | 34100
201 188 28 | 14500 | 25 | 15600 | 22 | 19100 | 19 | 21600 | 17 | 28850 | 14 | 35850
202 189 25 | 8000 | 23 | 8600 | 20 | 11100 | 17 | 14600 | 15 | 19600 | 13 | 29100
203 190 38 | 27000 | 37 | 29350 | 34 | 32850 | 31 | 33850 | 30 | 39350 | 28 | 48850
204 191 44 | 31750 | 41 | 32350 | 38 | 33350 | 37 | 35100 | 34 | 36100 | 30 | 39100
205 192 41 | 9500 | 39 | 11850 | 37 | 13350 | 33 | 15600 | 29 | 22850 | 25 | 25600
206 193 42 | 13750 | 41 | 15600 | 39 | 17850 | 37 | 22600 | 34 | 29850 | 32 | 33350
207 194 31 | 25000 | 29 | 26600 | 27 | 30600 | 25 | 31350 | 23 | 38100 | 21 | 47100
208 18?‘196‘ 120 | 10750 | 16 | 11350 | 13 | 12350 | 9 | 13600 | 7 | 18350 | 4 28850




Ek Tablo 4. 291 Aktiviti proje.

Akt Anciiller Altern 1 Altern 2 Altern 3 Altern 4 Altern 5 Altern 6
Z M Z M z M z M z M z M
1 - 32 | 38750 | 29 | 40350 | 25 | 43600 | 22 | 46350 | 20 | 50850 | 17 | 61100
2 - 42 | 36750 | 40 | 36850 | 38 | 38100 | 37 | 39100 | 36 | 40600 | 34 | 49350
3 - 26 | 33500 | 22 | 35100 | 20 | 38100 | 19 | 39100 | 16 | 46100 | 14 | 53350
4 - 35 | 42000 | 32 | 42350 | 30 | 43850 | 27 | 46100 | 23 | 51350 | 20 | 53850
5 - 45 | 37250 | 42 | 39600 | 39 | 43850 | 38 | 45850 | 36 | 49100 | 32 | 59600
6 - 42 | 26000 | 40 | 28350 | 37 | 29850 | 34 | 30350 | 32 | 37350 | 29 | 44850
7 - 42 | 14000 | 40 | 14350 | 38 | 18100 | 34 | 21850 | 32 | 24350 | 30 | 30600
8 - 42 | 23750 | 40 | 24100 | 38 | 25850 | 36 | 30350 | 32 | 34850 | 29 | 45600
9 - 39 | 17500 | 37 | 19850 | 33 | 22100 | 30 | 23600 | 27 | 25100 | 25 | 30350
10 - 34 | 10000 | 30 | 12350 | 28 | 16350 | 24 | 19850 | 22 | 26850 | 19 | 32850
11 - 22 | 44250 | 19 | 44600 | 16 | 45850 | 15 | 47350 | 14 | 54100 | 12 | 58600
12 - 25 | 38750 | 24 | 39600 | 22 | 42100 | 21 | 44100 | 18 | 51100 | 16 | 52350
13 1 34 | 35000 | 33 | 36600 | 31 | 40600 | 30 | 42850 | 27 | 45600 | 24 | 53350
14 2 30 | 11750 | 29 | 14600 | 27 | 16850 | 24 | 19350 | 22 | 27100 | 18 | 28100
15 3 20 | 35500 | 17 | 37600 | 15 | 38850 | 13 | 42600 | 11 | 49600 | 7 | 52600
16 4 36 | 19500 | 34 | 22350 | 31 | 24100 | 28 | 29100 | 25 | 34350 | 23 | 42850
17 5 31 | 24000 | 30 | 25350 | 29 | 28350 | 27 | 33350 | 23 | 35600 | 21 | 38850
18 6 41 | 37250 | 39 | 39350 | 37 | 42850 | 36 | 45600 | 33 | 53100 | 29 | 57600
19 6 31 | 46250 | 27 | 47350 | 24 | 49600 | 21 | 50350 | 18 | 53100 | 17 | 57600
20 7 35 | 39500 | 31 | 41350 | 28 | 45100 | 27 | 50600 | 24 | 54100 | 21 | 60350
21 8 31 | 14000 | 28 | 14850 | 24 | 15600 | 21 | 16350 | 18 | 19100 | 17 | 24350
22 8 23 | 38500 | 21 | 39100 | 18 | 39600 | 15 | 41350 | 14 | 43850 | 13 | 52100
23 9 41 | 41750 | 39 | 43850 | 36 | 46100 | 34 | 49600 | 32 | 52100 | 29 | 62350
24 10 37 | 11500 | 35 | 12100 | 32 | 14350 | 28 | 19350 | 25 | 22600 | 22 | 24100
25 11 30 | 23250 | 29 | 24350 | 26 | 27100 | 25 | 27600 | 23 | 28850 | 21 | 37100
26 11 35 | 17750 | 32 | 19350 | 29 | 20600 | 28 | 23850 | 26 | 30100 | 22 | 32350
27 12 45 | 21250 | 43 | 23600 | 39 | 26100 | 36 | 30600 | 34 | 32350 | 31 | 35600
28 13 35 | 30250 | 32 | 32100 | 30 | 33350 | 26 | 35600 | 22 | 37850 | 19 | 41850
29 14 27 | 14250 | 26 | 16850 | 23 | 18600 | 20 | 21350 | 17 | 24850 | 16 | 27100
30 15 35 | 26250 | 32 | 27100 | 31 | 28350 | 29 | 31850 | 28 | 38100 | 26 | 44350
31 16 36 | 17250 | 35 | 18850 | 34 | 19600 | 31 | 21600 | 28 | 25100 | 25 | 33600
32 17 33 | 42500 | 32 | 45350 | 28 | 46350 | 25 | 47600 | 24 | 53600 | 21 | 56850
33 18 26 | 40000 | 25 | 42850 | 22 | 44850 | 21 | 47850 | 17 | 51600 | 16 | 54350
34 19 32 | 26000 | 30 | 27600 | 27 | 28850 | 23 | 29850 | 21 | 31850 | 18 | 35100
35 20 41 | 30250 | 39 | 32350 | 37 | 36600 | 36 | 39100 | 32 | 45600 | 31 | 50100
36 20 36 | 40750 | 34 | 42100 | 31 | 43100 | 30 | 48100 | 28 | 49850 | 27 | 58100
37 21 33 | 8500 | 29 | 10350 | 25 | 11850 | 22 | 14350 | 19 | 21100 | 16 | 31600
38 22 35 | 28000 | 33 | 30100 | 32 | 30350 | 28 | 35600 | 27 | 42850 | 26 | 48600
39 23 35 | 38750 | 31 | 40600 | 28 | 40850 | 25 | 41850 | 21 | 45600 | 18 | 47850
40 24 31 | 16750 | 28 | 17850 | 25 | 18600 | 24 | 20600 | 21 | 27100 | 17 | 33350
41 25 34 | 8750 | 32 | 10600 | 28 | 14100 | 26 | 17100 | 23 | 22350 | 20 | 24100
42 26 32 | 15250 | 30 | 16600 | 27 | 19600 | 26 | 21100 | 22 | 22350 | 19 | 24100




99

Ek Tablo 4’niin devam

Akt | Onciller Altern 1 Altern 2 Altern 3 Altern 4 Altern 5 Altern 6
Z M Z M Z M Z M Z M Z M

43 27 39 | 18750 | 37 | 21350 | 34 | 25100 | 32 | 27100 | 29 | 27850 | 25 | 35850
44 28 33 | 30750 | 31 | 31600 | 27 | 32100 | 26 | 36850 | 23 | 39600 | 22 | 43350
45 29 23 | 34500 | 20 | 35350 | 18 | 37100 | 16 | 40100 | 13 | 47100 | 10 | 53600
46 30 39 | 41250 | 36 | 42350 | 34 | 44600 | 31 | 49850 | 27 | 56850 | 26 | 58850
47 31 33 | 46750 | 31 | 49100 | 28 | 49850 | 26 | 53100 | 25 | 54100 | 23 | 56350
48 32 35 | 21250 | 32 | 23350 | 28 | 26850 | 26 | 32350 | 23 | 39350 | 21 | 44100
49 33 33 | 28000 | 30 | 29100 | 27 | 31100 | 23 | 33350 | 22 | 40600 | 19 | 50850
50 34 32 | 13250 | 30 | 15600 | 28 | 18850 | 26 | 19600 | 25 | 26850 | 24 | 27850
51 35 45 | 32500 | 41 | 35100 | 38 | 38850 | 37 | 42100 | 34 | 45350 | 33 | 52100
52 36 41 | 28750 | 38 | 30600 | 36 | 31100 | 32 | 34100 | 31 | 39850 | 30 | 47350
53 37 35 | 35000 | 32 | 35600 | 30 | 36850 | 26 | 40100 | 25 | 43350 | 24 | 52100
54 38 30 | 17750 | 28 | 18350 | 25 | 21600 | 23 | 22350 | 19 | 26850 | 15 | 30350
55 39 36 | 28250 | 34 | 28850 | 31 | 29600 | 30 | 34350 | 26 | 36600 | 24 | 42600
56 40 27 | 14000 | 26 | 16100 | 23 | 20350 | 19 | 24850 | 16 | 26350 | 14 | 29100
57 41 29 | 37000 | 28 | 38850 | 24 | 39100 | 21 | 44100 | 19 | 48100 | 16 | 58850
58 42 43 | 18250 | 40 | 19350 | 38 | 20100 | 35 | 24850 | 32 | 26600 | 28 | 35100
59 43 23 | 39750 | 20 | 42350 | 17 | 45100 | 14 | 49600 | 11 | 56850 | 8 | 60350
60 44 29 | 25500 | 26 | 26350 | 22 | 30100 | 19 | 32850 | 18 | 37100 | 15 | 44100
61 45 36 | 31250 | 33 | 32600 | 30 | 35350 | 26 | 37350 | 24 | 44600 | 21 | 53850
62 46 29 | 38250 | 25 | 40350 | 22 | 44350 | 19 | 47100 | 17 | 50350 | 15 | 59350
63 47 22 | 31500 | 19 | 34350 | 16 | 36600 | 14 | 41100 | 11 | 45100 | 9 | 49100
64 48 25 | 9500 | 23 | 10350 | 20 | 11350 | 16 | 15350 | 14 | 21350 | 11 | 31850
65 49 23 | 28000 | 20 | 29350 | 17 | 31600 | 14 | 32600 | 11 | 35600 40850
66 50 20 | 41000 | 17 | 44100 | 13 | 48350 | 10 | 53600 | 6 | 56600 58600
67 51 30 | 27250 | 28 | 27850 | 26 | 28600 | 23 | 32600 | 21 | 34850 | 19 | 42350
68 52 35| 9000 | 32 | 9350 | 30 | 12350 | 28 | 14850 | 26 | 18100 | 25 | 23600
69 53 41 | 18000 | 39 | 20350 | 37 | 22100 | 33 | 27100 | 31 | 32600 | 30 | 33850
70 54 44 | 42750 | 40 | 43100 | 37 | 47100 | 34 | 49600 | 31 | 56100 | 29 | 64850
71 55 31 | 43500 | 30 | 43850 | 28 | 47350 | 25 | 50350 | 23 | 52600 | 22 | 62350
72 56 43 | 43250 | 39 | 45850 | 38 | 48850 | 35 | 50850 | 34 | 51850 | 31 | 60600
73 57 28 | 11500 | 26 | 13600 | 22 | 14850 | 20 | 20100 | 18 | 25350 | 14 | 27350
74 58 35 | 25750 | 34 | 27600 | 30 | 29850 | 28 | 32100 | 25 | 34600 | 22 | 36850
75 59 32 | 38000 | 31 | 40600 | 28 | 41100 | 25 | 42100 | 23 | 44850 | 21 | 53350
76 60 28 | 34500 | 25 | 35100 | 22 | 36100 | 19 | 39350 | 18 | 42350 | 16 | 52600
77 61 29 | 38000 | 28 | 39600 | 26 | 41350 | 24 | 45850 | 23 | 50850 | 20 | 61100
78 62 31 | 27000 | 27 | 29350 | 25 | 30350 | 24 | 34600 | 22 | 41850 | 18 | 51850
79 63 41 | 14750 | 40 | 17600 | 37 | 18350 | 35 | 22100 | 33 | 28350 | 30 | 36350
80 64 29 | 7750 | 27 | 10350 | 26 | 12600 | 23 | 13850 | 20 | 17850 | 19 | 21600
81 65 21 | 15500 | 19 | 16600 | 16 | 19100 | 12 | 20350 | 11 | 26350 | 10 | 34350
82 66 44 | 45500 | 42 | 46850 | 39 | 47600 | 38 | 48350 | 35 | 52600 | 31 | 63600
83 67 32 | 14750 | 28 | 17850 | 26 | 19850 | 25 | 24100 | 23 | 24850 | 19 | 31350
84 68 38 | 21000 | 35 | 23600 | 32 | 24600 | 30 | 26350 | 29 | 33600 | 25 | 36600




100

Ek Tablo 4’niin devam

Akt | Oneiiller Altern 1 Altern 2 Altern 3 Altern 4 Altern 5 Altern 6
Z M Z M Z M Z M Z M Z M

85 69 45 | 16250 | 44 | 19100 | 40 | 19600 | 37 | 20600 | 36 | 27350 | 32 | 32850
86 70 31 | 17500 | 30 | 18100 | 26 | 20350 | 24 | 22850 | 23 | 26850 | 20 | 36600
87 71 36 | 25500 | 32 | 26850 | 28 | 28600 | 27 | 30350 | 25 | 36850 | 23 | 38350
88 72 33 | 25000 | 32 | 25600 | 29 | 28600 | 25 | 31850 | 23 | 37850 | 20 | 41600
89 73 39 | 12500 | 36 | 13850 | 33 | 16100 | 30 | 17850 | 29 | 25600 | 27 | 26850
90 74 43 | 28750 | 40 | 31350 | 36 | 35100 | 34 | 37350 | 31 | 40600 | 27 | 42100
91 75 22 | 11250 | 20 | 11600 | 18 | 13100 | 16 | 14600 | 14 | 17350 | 10 | 24100
92 76 40 | 24250 | 38 | 25600 | 36 | 26100 | 35 | 28350 | 33 | 29850 | 30 | 32850
93 77 37 | 45250 | 35 | 46850 | 33 | 49850 | 31 | 54600 | 29 | 59350 | 26 | 64600
94 78 36 | 13750 | 32 | 16100 | 30 | 16600 | 27 | 20100 | 23 | 24350 | 19 | 34850
95 79 41 | 31500 | 37 | 33100 | 35 | 34100 | 31 | 36100 | 30 | 43850 | 29 | 50350
96 80 24 | 16500 | 22 | 17350 | 21 | 21350 | 19 | 23850 | 16 | 25100 | 12 | 27100
97 81 32 | 16250 | 30 | 16600 | 26 | 18100 | 25 | 23350 | 22 | 29600 | 21 | 36100
98 82 38 | 36250 | 34 | 38850 | 32 | 40350 | 31 | 44350 | 28 | 45100 | 24 | 46350
99 83 30 | 40500 | 26 | 41600 | 22 | 43350 | 20 | 48100 | 18 | 49100 | 17 | 55600
100 84 25 | 22000 | 23 | 22350 | 19 | 23350 | 18 | 24100 | 16 | 24850 | 13 | 28100
101 85 24 | 24750 | 22 | 26600 | 19 | 29600 | 15 | 32100 | 11 | 35100 | 8 | 40850
102 86 32 | 17250 | 31 | 17850 | 29 | 18350 | 27 | 20600 | 24 | 27100 | 21 | 34600
103 87 36 | 19500 | 34 | 22100 | 32 | 23850 | 30 | 25350 | 28 | 27100 | 27 | 30350
104 88 29 | 15750 | 26 | 16350 | 22 | 17600 | 18 | 22850 | 16 | 26350 | 12 | 37100
105 89 35 | 30750 | 33 | 31600 | 29 | 33350 | 28 | 38100 | 26 | 44350 | 22 | 53600
106 90 25 | 42750 | 22 | 43850 | 19 | 44600 | 18 | 49850 | 16 | 52350 | 12 | 54100
107 91,92 43 | 16750 | 41 | 18600 | 40 | 22850 | 36 | 27350 | 35 | 30850 | 31 | 36350
108 93 39 | 12750 | 37 | 15600 | 36 | 16600 | 34 | 18600 | 31 | 25350 | 28 | 30100
109 94 40 | 31750 | 38 | 33850 | 36 | 36600 | 33 | 40600 | 30 | 44350 | 29 | 55100
110 95 24 | 15500 | 21 | 17350 | 19 | 19350 | 16 | 22850 | 13 | 27600 | 10 | 30600
111 96 38 | 33000 | 37 | 33350 | 34 | 34100 | 32 | 38600 | 29 | 43100 | 27 | 44850
112 97 38 | 19250 | 34 | 19600 | 31 | 20850 | 30 | 23600 | 27 | 27850 | 24 | 37600
113 98 23 | 33500 | 20 | 34600 | 18 | 38600 | 16 | 41350 | 13 | 45350 | 9 | 46850
114 99 28 | 41250 | 26 | 43350 | 23 | 44350 | 19 | 45850 | 16 | 49350 | 15 | 55350
115 100 31 | 19000 | 30 | 21600 | 28 | 23600 | 26 | 27850 | 23 | 29100 | 21 | 35100
116 101 38 | 25250 | 34 | 27850 | 31 | 30100 | 30 | 30850 | 29 | 35100 | 27 | 40600
117 102 25 | 29750 | 22 | 30350 | 20 | 32100 | 18 | 33350 | 15 | 40350 | 12 | 48100
118 103 25 | 38000 | 23 | 40100 | 22 | 41100 | 20 | 43100 | 18 | 45850 | 16 | 52850
119 104 34 | 29500 | 32 | 31100 | 29 | 32100 | 28 | 36850 | 27 | 39100 | 24 | 47100
120 105 45 | 15250 | 42 | 17600 | 41 | 20350 | 37 | 21350 | 34 | 27850 | 31 | 37350
121 106 37 | 21250 | 33 | 21850 | 30 | 24350 | 27 | 29100 | 26 | 30100 | 24 | 41100
122 107 35 | 40750 | 33 | 43100 | 30 | 43850 | 26 | 47850 | 24 | 55100 | 22 | 61600
123 108 26 | 12000 | 23 | 14850 | 19 | 16600 | 15 | 20350 | 12 | 23350 | 8 | 29100
124 109 39 | 28250 | 36 | 30600 | 35 | 32100 | 33 | 34850 | 32 | 36100 | 28 | 37850
125 110 28 | 42750 | 25 | 44100 | 24 | 47100 | 22 | 49600 | 21 | 54850 | 17 | 57600
126 111 32 | 8500 | 28 | 10600 | 26 | 14850 | 23 | 19100 | 22 | 23850 | 20 | 31600




101

Ek Tablo 4’niin devam

Akt | Oneiiller Altern 1 Altern 2 Altern 3 Altern 4 Altern 5 Altern 6
Z M Z M Z M Z M Z M Z M

127 112 33 | 28500 | 29 | 28850 | 25 | 31600 | 23 | 36100 | 20 | 43600 | 19 | 47350
128 113 30 | 33500 | 27 | 34600 | 24 | 35100 | 22 | 38850 | 18 | 41600 | 15 | 49600
129 114 34 | 40500 | 31 | 43350 | 28 | 44850 | 26 | 46100 | 25 | 52350 | 21 | 55100
130 115 20 | 41750 | 19 | 44600 | 15 | 48100 | 13 | 49350 | 11 | 56100 | 9 | 60600
131 116 33 | 11250 | 30 | 12600 | 26 | 16100 | 23 | 20100 | 22 | 22100 | 18 | 25850
132 117 43 | 27000 | 40 | 29600 | 38 | 31100 | 35 | 34100 | 33 | 38600 | 32 | 43350
133 118 40 | 35000 | 37 | 36850 | 35 | 37350 | 32 | 42600 | 29 | 46850 | 26 | 54850
134 119 28 | 42250 | 26 | 43350 | 23 | 44350 | 22 | 46350 | 19 | 48850 | 16 | 50850
135 120 40 | 17750 | 38 | 18850 | 36 | 22350 | 32 | 26350 | 28 | 29600 | 24 | 40600
136 121 43 | 45750 | 41 | 46850 | 40 | 50600 | 37 | 55850 | 34 | 59600 | 32 | 69600
137 122 37 | 16250 | 35 | 18600 | 32 | 20850 | 30 | 25600 | 29 | 27850 | 26 | 37600
138 123 21 | 19000 | 18 | 20350 | 14 | 22600 | 10 | 26100 | 6 | 32350 | 5 | 40600
139 124 25 | 23500 | 22 | 24350 | 18 | 28100 | 17 | 33100 | 13 | 36850 | 12 | 41100
140 125 44 | 21500 | 41 | 22100 | 39 | 23850 | 36 | 27600 | 33 | 29850 | 32 | 32350
141 126 22 | 41000 | 19 | 41850 | 17 | 45600 | 16 | 46350 | 13 | 47600 | 11 | 53350
142 127 20 | 12750 | 17 | 14350 | 14 | 15600 | 11 | 17100 | 8 18600 25100
143 128 26 | 39750 | 23 | 40600 | 20 | 41100 | 16 | 45350 | 12 | 46600 57100
144 129 39 | 16500 | 38 | 18600 | 36 | 19600 | 33 | 24350 | 32 | 28600 | 30 | 34850
145 130 45 | 17500 | 42 | 20350 | 38 | 23600 | 36 | 25350 | 35 | 27350 | 33 | 30100
146 131 37 | 41000 | 35 | 43350 | 32 | 44100 | 28 | 45350 | 25 | 52850 | 23 | 57600
147 132 34 | 12000 | 32 | 13350 | 30 | 14850 | 27 | 17850 | 25 | 25100 | 23 | 31850
148 133 38 | 43500 | 35 | 43600 | 32 | 46850 | 29 | 49600 | 28 | 57100 | 24 | 65850
149 134 42 | 39000 | 38 | 41850 | 37 | 43600 | 35 | 48350 | 34 | 55100 | 30 | 65850
150 135 27 | 9750 | 23 | 9850 | 20 | 11600 | 16 | 15600 | 15 | 18850 | 12 | 24100
151 136 31 | 39500 | 30 | 42100 | 28 | 46100 | 27 | 50850 | 23 | 57600 | 20 | 67350
152 137 34 | 38750 | 31 | 39350 | 30 | 41350 | 28 | 44100 | 24 | 46850 | 21 | 56850
153 138 20 | 18000 | 18 | 21100 | 16 | 24100 | 13 | 27350 | 10 | 28350 | 9 | 31850
154 139 41 | 9250 | 38 | 10600 | 36 | 14350 | 32 | 18100 | 30 | 20350 | 28 | 21600
155 140 21 | 18750 | 19 | 19100 | 16 | 20350 | 13 | 24850 | 12 | 30350 | 9 | 34100
156 141 20 | 28250 | 19 | 28600 | 17 | 29600 | 13 | 31850 | 9 37850 43100
157 142 24 | 28500 | 23 | 30100 | 22 | 33100 | 20 | 35600 | 16 | 40350 | 12 | 44100
158 143 44 | 36250 | 40 | 38850 | 37 | 40100 | 35 | 44100 | 33 | 47850 | 30 | 56600
159 144 39 | 14250 | 36 | 15350 | 34 | 17600 | 32 | 20100 | 30 | 26600 | 27 | 37600
160 145 36 | 19250 | 33 | 21850 | 32 | 25350 | 31 | 27850 | 28 | 35600 | 24 | 38350
161 146 24 | 32250 | 21 | 34350 | 17 | 35600 | 15 | 39100 | 13 | 45850 | 11 | 54350
162 147 34 | 28750 | 31 | 29850 | 29 | 30600 | 28 | 34100 | 26 | 40850 | 23 | 43100
163 148 44 | 11250 | 40 | 14350 | 38 | 18350 | 35 | 21350 | 31 | 23850 | 28 | 30600
164 149 23 | 16500 | 21 | 18350 | 17 | 20100 | 14 | 22850 | 10 | 25850 6 | 28100
165 150 36 | 42250 | 32 | 45350 | 28 | 49100 | 27 | 54350 | 24 | 56850 | 21 | 58100
166 151 29 | 46750 | 27 | 48100 | 26 | 49850 | 24 | 52350 | 21 | 59350 | 19 | 64350
167 152 32 | 37250 | 30 | 39850 | 28 | 43850 | 25 | 49100 | 22 | 56100 | 19 | 61850
168 153 25 | 11000 | 23 | 12600 | 20 | 13600 | 19 | 15100 | 16 | 21850 | 13 | 32600




102

Ek Tablo 4’niin devam

Akt | Onciller Altern 1 Altern 2 Altern 3 Altern 4 Altern 5 Altern 6
Z M Z M Z M Z M Z M Z M

169 154 36 | 45750 | 33 | 47100 | 31 | 49850 | 27 | 53600 | 25 | 58850 | 23 | 62600
170 155 43 | 38250 | 41 | 39100 | 39 | 40100 | 38 | 44350 | 36 | 45100 | 35 | 55600
171 156 29 | 41750 | 27 | 42100 | 23 | 42600 | 20 | 47100 | 16 | 48600 | 14 | 59350
172 157 40 | 15500 | 38 | 18100 | 35 | 19350 | 33 | 21350 | 30 | 27350 | 28 | 30350
173 158 31 | 32250 | 29 | 32600 | 28 | 34600 | 25 | 36850 | 22 | 42100 | 20 | 46850
174 159 31 | 29750 | 28 | 29850 | 26 | 30100 | 24 | 30850 | 22 | 35600 | 19 | 44100
175 160 24 | 11000 | 21 | 12350 | 20 | 12850 | 17 | 17850 | 16 | 25100 | 15 | 35600
176 161 25 | 13750 | 21 | 14100 | 19 | 14600 | 17 | 20100 | 14 | 24100 | 12 | 32100
177 162 25 | 17500 | 24 | 20350 | 22 | 22350 | 20 | 26600 | 18 | 30600 | 15 | 39850
178 163 36 | 31250 | 34 | 31600 | 31 | 33850 | 29 | 37100 | 25 | 40350 | 22 | 50600
179 164 32 | 33750 | 29 | 36600 | 26 | 37350 | 25 | 41850 | 23 | 48600 | 20 | 58600
180 165 29 | 18000 | 26 | 18850 | 22 | 22600 | 18 | 25600 | 14 | 31600 | 11 | 35100
181 166 26 | 43750 | 25 | 44850 | 23 | 45350 | 20 | 47850 | 18 | 52850 | 17 | 54850
182 167 36 | 29750 | 33 | 32600 | 32 | 36100 | 29 | 39100 | 26 | 44350 | 23 | 49600
183 168 38 | 17000 | 35 | 19100 | 31 | 19850 | 29 | 23350 | 27 | 26350 | 24 | 27850
184 169 34 | 29000 | 30 | 32100 | 27 | 34100 | 24 | 37850 | 22 | 40350 | 18 | 47600
185 170 25 | 47250 | 24 | 48350 | 20 | 50350 | 17 | 55350 | 16 | 58850 | 12 | 63100
186 171 41 | 31500 | 40 | 34100 | 37 | 37850 | 34 | 42350 | 31 | 45100 | 29 | 48600
187 172 28 | 18000 | 27 | 18600 | 26 | 22600 | 25 | 28100 | 21 | 29350 | 20 | 39350
188 173 28 | 44750 | 27 | 45100 | 24 | 45850 | 22 | 47350 | 18 | 52350 | 16 | 56850
189 174 25 | 45250 | 24 | 46850 | 21 | 50850 | 18 | 53100 | 15 | 56100 | 12 | 57350
190 174 42 | 23500 | 39 | 25600 | 37 | 26600 | 36 | 30600 | 32 | 35600 | 29 | 45600
191 175 38 | 45750 | 34 | 47100 | 32 | 48100 | 28 | 50350 | 26 | 53600 | 22 | 63850
192 176 45 | 23000 | 43 | 25850 | 40 | 27600 | 39 | 31100 | 35 | 38350 | 32 | 48600
193 176 33 | 24500 | 29 | 25600 | 27 | 28350 | 26 | 29350 | 22 | 35850 | 20 | 45850
194 177 45 | 37500 | 44 | 39600 | 40 | 41850 | 37 | 46600 | 35 | 47600 | 31 | 51850
195 178 25 | 22750 | 21 | 24100 | 17 | 24850 | 16 | 26850 | 13 | 27600 | 12 | 35850
196 179 24 | 21250 | 23 | 22600 | 20 | 23600 | 16 | 24600 | 13 | 30100 | 9 | 37100
197 180 31 | 16000 | 28 | 17600 | 27 | 19350 | 23 | 23600 | 21 | 28850 | 19 | 35850
198 181 41 | 24000 | 38 | 26350 | 35 | 30100 | 32 | 34100 | 30 | 37100 | 26 | 43600
199 181 29 | 46750 | 28 | 48350 | 27 | 50600 | 25 | 52350 | 23 | 54850 | 22 | 57350
200 180 22 | 32000 | 20 | 33350 | 18 | 36350 | 15 | 39850 | 12 | 42850 | 9 | 47850
201 183 40 | 43000 | 36 | 44850 | 33 | 46100 | 30 | 49600 | 27 | 55600 | 24 | 62600
202 184 41 | 9000 | 40 | 11350 | 39 | 12850 | 37 | 17850 | 35 | 23100 | 33 | 27100
203 185 21 | 14750 | 18 | 15100 | 16 | 15600 | 15 | 17100 | 13 | 21600 | 9 | 27600
204 186 24 | 26750 | 20 | 27100 | 17 | 29600 | 15 | 32100 | 12 | 34100 | 10 | 43100
205 187 40 | 14750 | 39 | 17350 | 35 | 18350 | 32 | 23100 | 29 | 28850 | 28 | 34600
206 188 23 | 16000 | 19 | 18850 | 16 | 22100 | 15 | 23100 | 12 | 29850 | 11 | 40350
207 189 43 | 39000 | 41 | 40600 | 37 | 44100 | 33 | 45600 | 32 | 50100 | 28 | 60350
208 190 33 | 15500 | 31 | 17850 | 29 | 18850 | 26 | 22600 | 24 | 28350 | 21 | 33350
209 191 35 | 39250 | 32 | 41100 | 30 | 42100 | 29 | 46100 | 28 | 51350 | 24 | 60350
210 192 40 | 31000 | 36 | 32100 | 33 | 36100 | 31 | 37600 | 27 | 44600 | 23 | 48850




103

Ek Tablo 4’niin devam

Akt | Onciller Altern 1 Altern 2 Altern 3 Altern 4 Altern 5 Altern 6
Z M Z M Z M Z M Z M Z M

211 193 37 | 24250 | 35 | 24600 | 32 | 26350 | 29 | 31100 | 27 | 34850 | 23 | 40600
212 194,195 | 30 | 36500 | 28 | 37850 | 26 | 39850 | 24 | 44100 | 22 | 47100 | 20 | 52850
213 196 26 | 17250 | 23 | 20100 | 20 | 23850 | 18 | 26850 | 15 | 28350 | 12 | 37350
214 197 25 | 28750 | 21 | 29100 | 17 | 30350 | 15 | 33600 | 13 | 37350 | 10 | 42850
215 198,199 | 22 | 23250 | 20 | 24600 | 16 | 25350 | 15 | 27350 | 12 | 29850 | 10 | 37600
216 200 23 | 8250 | 20 | 10100 | 17 | 10350 | 16 | 11100 | 13 | 17600 | 10 | 27100
217 201 25 | 31250 | 21 | 33850 | 20 | 34350 | 17 | 35600 | 14 | 39600 | 13 | 41350
218 202, 203 32 | 28250 | 28 | 31100 | 26 | 32850 | 24 | 35100 | 23 | 40350 | 20 | 50850
219 204 41 | 45000 | 39 | 45600 | 36 | 47850 | 34 | 52350 | 30 | 56850 | 28 | 64100
220 205 40 | 12250 | 39 | 15100 | 35 | 17100 | 32 | 18350 | 31 | 19600 | 30 | 27350
221 206 32 | 44000 | 28 | 46100 | 26 | 49350 | 23 | 53850 | 20 | 61100 | 17 | 65600
222 207 28 | 16250 | 26 | 17850 | 24 | 19600 | 23 | 21350 | 19 | 27850 | 16 | 33600
223 208,209 | 38 | 16500 | 36 | 18350 | 33 | 21100 | 31 | 25850 | 29 | 31850 | 26 | 34350
224 210 35 | 26750 | 31 | 29100 | 30 | 32100 | 28 | 35850 | 27 | 38850 | 26 | 43600
225 211 30 | 17000 | 26 | 18600 | 25 | 21600 | 24 | 26600 | 22 | 33850 | 18 | 40850
226 212 45 | 35750 | 42 | 37350 | 41 | 41350 | 39 | 44350 | 36 | 49350 | 32 | 55350
227 213 41 | 28000 | 38 | 31100 | 34 | 33600 | 32 | 36350 | 29 | 40350 | 27 | 44350
228 214,215 | 34 | 31250 | 30 | 33600 | 26 | 36600 | 24 | 37350 | 20 | 38850 | 17 | 44600
229 216 40 | 41250 | 36 | 42600 | 33 | 45100 | 32 | 48100 | 28 | 55350 | 26 | 60850
230 217 39 | 25000 | 37 | 27100 | 36 | 29850 | 34 | 32350 | 33 | 33100 | 29 | 43350
231 218 41 | 21000 | 38 | 21350 | 35 | 24600 | 33 | 29100 | 31 | 31850 | 29 | 38850
232 219 21 | 18250 | 18 | 20600 | 16 | 21850 | 14 | 25350 | 11 | 31350 | 7 | 41350
233 220 24 | 41000 | 21 | 43100 | 20 | 46350 | 19 | 48100 | 17 | 50350 | 14 | 53850
234 221 34 | 12750 | 32 | 13600 | 29 | 17600 | 26 | 20350 | 23 | 25100 | 19 | 30350
235 222 23 | 35000 | 21 | 36350 | 20 | 39850 | 16 | 45100 | 13 | 48350 49600
236 223 20 | 7750 | 18 | 7850 | 14 | 8600 | 11 | 13600 | 9 18350 | 7 | 27850
237 224 26 | 35250 | 24 | 36600 | 21 | 37350 | 18 | 38100 | 16 | 42350 | 12 | 50100
238 225 22 | 19000 | 18 | 20350 | 16 | 21850 | 13 | 27100 | 9 | 30350 | 8 | 40100
239 226 35| 28750 | 34 | 28850 | 33 | 32100 | 32 | 35600 | 28 | 38350 | 25 | 49100
240 2217, 228 22 | 47500 | 21 | 49100 | 19 | 50850 | 17 | 56100 | 15 | 61600 | 11 | 69850
241 229 21 | 37250 | 20 | 39600 | 18 | 40600 | 16 | 44850 | 14 | 48350 | 12 | 57100
242 230 22 | 13500 | 21 | 13600 | 19 | 14350 | 17 | 15350 | 14 | 19850 | 13 | 21100
243 231 27 | 22250 | 25 | 24350 | 23 | 28350 | 21 | 31600 | 18 | 36350 | 14 | 38100
244 232 43 | 10000 | 41 | 12850 | 37 | 15100 | 34 | 19600 | 31 | 24850 | 27 | 33350
245 233 45 | 27500 | 42 | 28850 | 39 | 30600 | 37 | 32850 | 35 | 38350 | 32 | 48600
246 234 22 | 20500 | 18 | 23100 | 16 | 24600 | 12 | 29850 | 10 | 34350 | 8 | 42350
247 235 25 | 13000 | 23 | 13350 | 20 | 14100 | 18 | 16600 | 16 | 22350 | 15 | 26100
248 236 27 | 30750 | 25 | 33350 | 23 | 37350 | 20 | 40100 | 16 | 44350 | 13 | 49350
249 237 35 | 26000 | 34 | 28100 | 32 | 28600 | 29 | 33850 | 26 | 38600 | 23 | 40100
250 238 30 | 16500 | 29 | 18600 | 26 | 20350 | 24 | 21100 | 22 | 28100 | 19 | 30100
251 239, 240 43 | 32000 | 41 | 33850 | 38 | 35600 | 35 | 39850 | 34 | 42100 | 33 | 51350
252 241 23 | 32250 | 21 | 34100 | 18 | 37850 | 14 | 41100 | 13 | 45100 | 12 | 51850




104

Ek Tablo 4’niin devam

Akt Anciiller Altern 1 Altern 2 Altern 3 Altern 4 Altern 5 Altern 6
ZI M [z M [z M [z M [Z] M [Z] ™

253 242 | 36 | 16000 | 32 | 17350 | 30 | 19350 | 27 | 22850 | 25 | 29600 | 22 | 39100
254 243 | 34 | 20250 | 32 | 22100 | 29 | 25100 | 26 | 27850 | 25 | 31350 | 24 | 41100
255 244 | 32 | 21750 | 29 | 24600 | 26 | 27600 | 22 | 29350 | 20 | 34350 | 16 | 35350
256 245 | 36 | 39250 | 33 | 39600 | 32 | 41850 | 31 | 44850 | 30 | 47600 | 26 | 55600
257 246 | 21 | 28000 | 19 | 29350 | 16 | 33350 | 13 | 35100 | 10 | 41100 | 6 | 48850
258 247 | 41 | 35250 | 38 | 35850 | 37 | 37600 | 35 | 42100 | 32 | 46350 | 30 | 53600
259 248 | 25 | 16500 | 22 | 18100 | 18 | 20600 | 14 | 26100 | 12 | 31100 | 8 | 37100
260 | 249250 | 36 | 11000 | 34 | 11350 | 31 | 12850 | 30 | 17350 | 27 | 24100 | 25 | 26600
261 250 | 44 | 42750 | 40 | 43600 | 37 | 44100 | 33 | 49100 | 30 | 55100 | 28 | 61600
262 253 | 32 | 31750 | 28 | 34600 | 24 | 36850 | 22 | 39850 | 19 | 43600 | 16 | 45850
263 254 | 25 | 40250 | 21 | 41850 | 18 | 44350 | 14 | 46100 | 13 | 47850 | 10 | 51600
264 255 | 36 | 44750 | 34 | 45100 | 33 | 46100 | 30 | 48850 | 28 | 51850 | 26 | 53600
265 256 | 41 | 27250 | 38 | 30100 | 37 | 32600 | 33 | 37850 | 32 | 43350 | 29 | 50850
266 257 | 23 | 12750 | 20 | 12850 | 16 | 13850 | 14 | 16350 | 13 | 18850 | 10 | 29850
267 258 | 34 | 12250 | 31 | 13350 | 20 | 13850 | 27 | 18600 | 25 | 26350 | 24 | 27600
268 | 259,260 | 41 | 26250 | 39 | 28600 | 35 | 29850 | 32 | 31850 | 30 | 32850 | 29 | 39100
269 261 | 20 | 29500 | 18 | 32600 | 15 | 34100 | 11 | 34850 | 10 | 41850 | 7 | 44850
270 262 | 20 | 9250 | 18 | 11100 | 15 | 15350 | 14 | 18350 | 10 | 23350 33600
271 263 | 40 | 36750 | 37 | 38600 | 36 | 42350 | 34 | 43600 | 31 | 49600 | 30 | 50850
272 264 | 40 | 41500 | 38 | 42350 | 35 | 45850 | 32 | 49600 | 31 | 52350 | 28 | 62850
273 265 | 28 | 23500 | 27 | 23850 | 23 | 25350 | 22 | 26600 | 21 | 33850 | 20 | 44850
274 266 | 45 | 31750 | 42 | 33350 | 39 | 34850 | 36 | 39600 | 35 | 41600 | 34 | 51850
275 | 267,268 | 22 | 8000 | 20 | 10600 | 18 | 14100 | 15 | 15850 | 12 | 18350 | 9 | 24100
276 260 | 44 | 37250 | 42 | 38350 | 41 | 40600 | 40 | 43850 | 38 | 47100 | 35 | 56850
277 270 | 33 | 13000 | 31 | 14600 | 20 | 18350 | 28 | 23850 | 24 | 26350 | 21 | 30350
278 271 | 22 | 41500 | 20 | 43850 | 18 | 45350 | 15 | 49100 | 14 | 55100 | 12 | 60600
279 272 | 28 | 14000 | 26 | 16600 | 24 | 17350 | 22 | 20100 | 20 | 26850 | 17 | 36600
280 273 | 41 | 37750 | 39 | 39850 | 36 | 42350 | 33 | 47100 | 31 | 52350 | 27 | 63100
281 | 274,275 | 39 | 22000 | 38 | 23850 | 34 | 27600 | 32 | 28350 | 28 | 35350 | 27 | 37850
282 276 | 21 | 24250 | 17 | 24850 | 16 | 25100 | 15 | 30350 | 14 | 35100 | 11 | 36100
283 277 | 23 | 29000 | 22 | 31350 | 21 | 34600 | 19 | 35850 | 18 | 39100 | 15 | 49350
284 278 | 24 | 7750 | 21 | 10600 | 17 | 14850 | 14 | 16600 | 11 | 17350 | 8 | 24850
285 279 | 20 | 32250 | 19 | 34600 | 17 | 36100 | 16 | 37100 | 12 | 40100 | 11 | 44850
286 | 280,281 | 36 | 19750 | 34 | 20100 | 32 | 21850 | 31 | 25600 | 29 | 26600 | 26 | 32350
287 282 | 35 | 30250 | 32 | 31850 | 28 | 32850 | 26 | 36100 | 23 | 41350 | 21 | 49350
288 283 | 30 | 19000 | 28 | 20100 | 25 | 21100 | 21 | 24350 | 18 | 26350 | 14 | 32100
289 284 | 30 | 22500 | 29 | 24600 | 27 | 28100 | 25 | 29350 | 24 | 34600 | 21 | 38350
290 285 | 41 | 45250 | 38 | 48100 | 35 | 50600 | 33 | 52850 | 29 | 57100 | 28 | 63350
201 286 | 35 | 14000 | 34 | 15850 | 31 | 16600 | 28 | 17600 | 25 | 22100 | 22 | 31100
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Ek 2. Calismada ingelenen projelerin vekil modelsiz ve vekil modelli Pareto optimal

sonuclari
Ek Tablo 1. 81 Aktivitile proje
PF Zaman Maliyet 311116611164333666366616616662122
1 329 3298500 136136561361113422616221114111666
116162226621646
Ek Tablo 2. 146 Aktivitile proje
PF Zaman Maliyet 135211113511215555212555515144534
1 539 6631500 111552211531123511415145511111151
531331311115515455151411131111552
551513531115511111131111323131115
35341551111151
Ek Tablo 3. 208 Aktivitile proje
PF Zaman Maliyet 131116661412161626515461215161611
1 162 8529200 641534126641151311631114513161111
111661115111316461211145121266162
115111631111161143311366416111131
16152411665121141416121315616 631
311616163621666355655666616611414
41616161416
Ek Tablo 4. 291 Aktivitile proje
PF Zaman Maliyet 261113146115211311655664656464131
1 538 12403550 1 531162654131516612615511512621412

416352551612311416166166466634613
164111146412112143616611316356156
14611446562116416335151364163561
662145421633354135261156631661161
136662611125615163266261111126131
611661436351533615516651431335164
4111611166162616463125616466
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