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OZET

Giliniimiizde ¢ogu egitim kurumunda hazirlanan ders programi her donem i¢in
yeniden yapilmaktadir. Bu islemin her donem tekrardan yapilmasi ve ¢ogu kurumda
elle hazirlaniyor olmasi bu olayr zahmetli ve zaman alict hale getirmektedir. Bu
durum hata yapilma ihtimalini ve ders programinin bazi yonlerden yetersiz olma
ihtimalini de artirmaktadir. Ayrica her kurumun farkli gereklilik ve kurallara sahip
olmasi, ders programinin hazirlanmasi noktasinda mevcut tek bir ¢éziimiin elde
edilmesini zorlastirmaktadir. Bu sebeplerden dolayr Ders Cizelgeleme Problemi
tizerine farkli yontemler kullanilarak c¢ok sayida calisma yapilmigtir. Bu tez
calismasinda fakiiltemiz bolumleri icin uygun bir haftalik ders programi ¢izelgesi

olusturulmaya calisilmistir.

Calismamizda problemin ¢oziimii noktasinda evrimsel hesaplama teknikleri
olarak kabul edilen Genetik Algoritma, Pargacik Siirii Optimizasyonu ve Yapay Ari
Kolonisi yontemleri kullanilmis ve ti¢ yontem igin de ayni veriler kullanilarak,
mevcut yontemlerin problemin ¢6zimu Gzerindeki performanslar analiz edilmistir.
Literatirde evrimsel hesaplama teknikleri, Ders Cizelgeleme Problemi ve farkli
problemlerin ¢6zumunde kullanilmis ve tekniklerin Kkaliteli ¢oziimler {irettigi

gorilmistir.

Calismamizda 6gretim elemani, 6grenci ve fakiilte personelini memnun
edecek sekilde biitiin kisitlar dikkate alinmistir. Calismamizda kullandigimiz
yontemlerin parametreleri iizerinde farkli oran ve sayida denemeler yapilarak
algoritmalar test edilmistir. Yapilan deneyler sonucunda elde edilen ders programlari
kontrol edilerek fakiilte i¢in uygun ders programlari elde edilmistir.  Ayrica
kullanilan algoritmalar c¢aligma zamani ve ¢Oziime yakinsama acisindan

degerlendirilerek performanslar karsilagtirilmastir.

Anahtar Kelimeler: Genetik Algoritma, Pargacik Siirii Optimizasyonu,

Yapay Ar1 Kolonisi, Ders Cizelgeleme Problemi






ABSTRACT

Nowadays, the course schedule is prepared in most educational institutions
for every period. The fact that this process is carried out again every year and hand-
made in most institutions makes this event troublesome and time consuming. This
situation increases the likelihood of mistakes and the possibility that the curriculum
is inadequate. In addition, each institution has different requirements and rules,
making it difficult to obtain a single solution for the preparation of the curriculum.
For these reasons, many studies have been done by using different methods on the
Course Scheduling Problem. In this thesis, an appropriate weekly course schedule is

prepared for the departments of our faculty.

In the present study, Genetic Algorithm, Particle Swarm Optimization and
Artificial Bee Colony methods, which are accepted as evolutionary computational
techniques, were used for the solution of the problem and the performances of the
existing methods on the solution of the problem were analyzed by using the same
data for all three methods. used in the solution of problems and techniques have been

found to produce quality solutions.

In our study, all constraints were taken into consideration in order to satisfy
the instructor, students and faculty staff. The algorithms were tested by using
different ratio and number of experiments on the parameters of the methods used in
our study. As a result of the experiments carried out, the course schedules were
checked and appropriate course programs were obtained for the faculty. In addition,
the algorithms used were evaluated in terms of runtime and solution convergence and

their performances were compared.

Keywords: Genetic Algorithm, Particle Swarm Optimization, Artificial Bee
Colony, Course Scheduling Problem
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I. BOLUM: GIRIS

Zaman c¢izelgeleme, giiniimiizde zamanm verimli kullanilmasi ve islerin
onceden belirlenen kurallara gore ilerlemesi icin hizmet ve Gretim sektdrinde ihtiyac
haline gelmistir. Zaman cizelgesi okullarda ders programi ve sinav programinin
hazirlanmasi, otobiis hareket saatlerinin belirlenmesi, hastanelerde hemsirelerin
vardiyalarinin ayarlanmasi, spor alaninda miisabakalarin zamanlanmasi, bir iiretim

tesisinde islerin ¢izelgelenmesi gibi birgok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Bir optimizasyon problemi olan zaman g¢izelgeleme problemleri kaynaklarin
etkin dagilimi ile ilgilenen problemlerdir. Programlama siirecinde bir¢ok kisit
dikkate alinmaktadir. Kaynaklar genellikle sinirlidir ve iki gérev ayni anda belirli bir
kaynagi icermemelidir. Zaman ¢izelgeleme problemlerinin ¢gogu NP-zor problemler
olduklar1 i¢in deterministik bir algoritma kullanilarak makul bir siirede ¢6zilemezler
(Branimir 2003). Bu problemlerin ¢éziimiinde yapay zeka optimizasyon algoritmalari
olarak adlandirilan Genetik Algoritma (GA), Tabu Arastirma (TA), Karinca Kolonisi
Optimizasyonu (ACO), Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO), Yapay Ar1 Kolonisi
(Artificial Bee Colony, ABC) gibi sezgisel yontemler yaygin olarak kullanilmakta ve

problemlerin ¢oziimiinde basarili sonuglar vermektedir.

Evrimsel Algoritmalar (EA), bilgisayar bilimlerinde, Yapay Zeka (YZ)
calismalarinin altinda gegcen bir konudur. Evrimsel bir algoritma, c¢oziim
popullasyonundaki uygun olmayan ¢6ztumleri yok eden, uygun olan ¢ézimlerin ise
hayatta kalmasina izin veren ve istenilen ¢6ziim bulununcaya kadar devam eden bir
calisma yapisina sahiptir. Zamanla basarili ¢oziimler en uygun ¢6ziimii bulmak igin
evrim gecirmektedir. Baska bir deyisle, EA karmagik problemleri ¢dzmek igin
biyolojik siiregleri taklit eden bilgisayar uygulamalaridir. EA biyolojide segilim,
cogalma ve mutasyon gibi kavramlari kullanir. EA tek bir en iyi ¢6ziimii stirdiirmeye
calisan klasik yontemlerin aksine, bir ¢oziim popilasyonuna sahiptir. C6zim
popiilasyonu, algoritmanin belirli bir ¢oziimde takilip kalmasini onledigi igin,

evrimsel algoritmalarla daha iyi bir optimizasyon mumkandr.

Calismamizda kullandigimiz GA yontemi, optimizasyon problemlerinde

siklikla kullanilan EA’m en popiler tiiridiir. GA biyolojiden ilham alinarak



gelistirilen bir arama teknigidir. Evrimsel biyolojiden gelen kavramlar1 problemleri
cozmek i¢in bir teknik olarak kullanir. Optimizasyon, makine Ogrenmesi,
uyarlanabilir sistem davranisi ve karmasikligi gibi ¢ok sayida bilimsel ve
miithendislik probleminde basarili bir sekilde kullanilmistir. GA, potansiyel
¢cozlimlerin bulundugu popiilasyona, ¢aprazlama ve mutasyon islemleri uygular ve
uretilen yeni nesil c¢Ozumlerle tekrardan bir ¢6zim populasyonu olusturur.
Cozumlerden biri problemi ¢ozerse, siire¢ tamamlanir. Aksi takdirde, iyi performans
gosteren ¢Oziimler kullanilarak yeni ¢oziimler iretilir ve bu ¢oziim gelistirme sUreci
algoritma optimal ¢oziime ulasana kadar veya belirlenen durdurma kriteri saglanana
kadar devam eder (Ryder 2006: 1).

Calismamizda kullandigimiz diger bir yontem ise PSO algoritmasidir. S0z
konusu bu algoritma temelde kus ve balik siiriilerindeki bireylerin birbirini
gelistirmesine dayanan optimizasyon yontemidir. PSO en son gelistirilen evrimsel
yontemlerden biridir. Bu yontem 1995 yilinda Kennedy ve Eberhart tarafindan
gelistirilen ve popiilasyon temelli bir yontemdir. PSO, kus ve balik siiriileri gibi
dogada etkilesim ve iletisim halinde olan canlilarin davraniglarindan ilham alinarak
gelistirilmigtir. Popilasyona dayali ve dogasi geregi evrimsel oldugu i¢in, bir PSO
algoritmasindaki tiyeler, grubun liderini yani en iyi performansa sahip olani takip
etme egilimindedir. PSO, GA ile bir¢ok ortak noktayr paylasmaktadir. Her iki
algoritma da rastgele ¢oziimlerden olusan bir popiilasyon grubuyla baslar, her ikisi
de popiilasyonu degerlendirmek igin uygunluk fonksiyonuna sahiptir. Her ikisi de
populasyonu giinceller ve rastgele tekniklerle optimium ¢6zimu arar. Her iki yontem
de optimum ¢6zUmu garanti etmezler ama optimuma yakin sonuglar bulmada basarili
yontemlerdir. PSO, problemin c¢ozimine kolayca uygulanabilir ve basit bir
hesaplama mantigina sahiptir ve PSO’nun bu rahat kullanimmin yaninda birgok
optimizasyon probleminin ¢6ziminde etkili bir yontem oldugu kanitlanmistir (Uysal
2006).

Calismamizda problemin ¢6zliimii i¢in kullandigimiz son yontem ABC
algoritmasidir. Bu yontem PSO yontemine benzer sekilde siirii zekasini temel alan
bir optimizasyon yoéntemidir. Dervis Karaboga tarafindan gelistirilen bu yontem

dogada siiriiler halinde hareket eden arilarin yiyecek arama davranislar



modellenerek gelistirilmistir (Karaboga 2005). Yontem arilarin besin bulmak igin
kovan ve cevresinde gezerek, strekli birbirlerine bilgi aktariminda bulunmalarindan
ilham alinarak gelistirilmistir. ABC yontemi kullanilarak bir¢ok alanda ¢alismalar
yapilmig ve problemlerin ¢oziimiindeki sonucglara gore arastirmacilar tarafindan
basarili bir optimizasyon yontemi oldugu gézlemlenmistir (Karaboga 2017; Ozcan
2016).

Bu tez calismasinda GA, PSO ve ABC yontemleri ders programi
cizelgelemede optimum ders, smif, oOgretmen dagilimmin bulunmas: igin
kullanilmistir. Cumhuriyet Universitesi iktisadi ve idari Bilimler Fakiiltesinin ders
programinin olusturulmasi bir problem olarak ele alinmistir. Belirlenen kisitlar
fakiiltenin suanda kullandig1 mevcut ders programi dikkate alinarak olusturulmustur.
Amacimiz fakiltenin dgretim elemani ve &grencisini memnun etmek ve dgretim
eleman1 ve 6grenci verimliligini artirarak egitim &gretim verimliligini artiran ders
programlar1 elde etmektir. Ayrica fakdilte icin her donem hazirlanmasi gereken ders
programi, gelistirilen bu uygulama ile ¢ok fazla emek harcamadan, makul sirede
elde edilecek ve bu sayede giiniimiiz is diinyasinda ¢ok biiyiik 6neme sahip zamanin

etkin kullanimi saglanacaktir.

Bu tez caligmasinda GA, PSO, ABC ve ders programi ¢izelgeleme problemi
tizerine literatiirde yapilan ¢aligmalar kisaca anlatilmis, sonrasinda Ders Cizelgeleme
Problemi(DCP)’nden bahsedilmis ve DCP’nin ¢dzimiinde kullanilan GA, PSO ve
ABC yontemlerinin 6zellikleri, terminolojisi ve nasil ¢alistigi lizerinde durulmustur.
Son olarak DCP’nin ¢oziimii asamasinda GA, PSO, ABC yontemlerinin nasil

kullanildigindan ve bu ¢alismada yapilan deneylerin sonuglar1 degerlendirilmistir.



1.1. Literatiir Arastirmasi

Erben ve Keppler (1995) ders cizelgeme problemi icin GA yontemini
kullanmistir. Probleme 0zgii bir kromozom gosterimi ve bilgi artirimli genetik
operatorler gelistirmistir. Bu operatorler, uygun olmayan zaman cizelgesini fark
ederek olusturmaktan kaginmaktadir. Universiteden alman gercek verilerle yapilan

testler sonucunda umut verici sonuglar elde edilmistir.

Colak (2015) tez calismasinda ders ¢izelgeleme probleminin ¢dzimi icin
sezgisel algoritma yontemlerinden olan GA yontemini kullanmistir. Calismasinda
Siileyman Demirel Universitesi Uzaktan Egitim Meslek Yiiksekokuluna ait verileri
kullanmigtir. Yontemin uygulanma kisminda C# programlama dili ve Sql Server
kullanilarak nesne tabanli bir algoritma gelistirilmistir. GA  yodnteminin
uygulanmasinda kromozom yapisi olarak her bir situnun bir zaman dilimini temsil
ettigi ve her bir satirin bir dersligi temsil ettigi iki boyutlu bir matris kullanmistir.
Yapilan ¢aligmada farkli popiilasyon sayisi, ¢aprazlama orani, mutasyon orani ve

iterasyon sayilari ile deneyler yapilmis ve uygun sonuglar elde edilmistir.

Daban ve Ozdemir (2004) YZ yontemlerinden olan GA’y1 kullanarak dgretim
elemanlar1 ve oOgrenci ihtiyaclarini karsilayabilmek igin etkin bir program
gelistirmistir. Ogrencinin haftanin giinlerinde ve giiniin saatlerinde olan algisini

dikkate alarak 6grencinin performansini artirmay1 amaglamigtir.

Tag (2006) GA’y1 ders programi ¢izelgeleme problemi {izerine uygulamistir.
Iki noktadan caprazlama operatorii kullanmistir. Kromozom yapisinda kisitlara
uymayan genlere kotii gen isareti verilmistir. Bu isareti mutasyona ugrayacak geni
belirlemek icin kullanmistir. Mutasyon olasiligint %20 olarak se¢ip 20 nesil sonunda
en iyi bireyin uygunluk degerinde degisme olmaz ise mutasyon oranimnin da %5

artirma yontemi kullanmstir.

Akkan ve Guglu (2018) ders programi problemini iki kriterli optimizasyon
problemi olarak modellemisler ve problemin ¢ozimiinde standart GA yaklagimina ek
olarak Tirmanma ve Tavla Benzetimi algoritmalarini1 kullanan ¢ok yonlii melez bir

GA kullanmuislar.



Song vd. (2017) Universite binalar1 icin enerji verimliligine dayali ders
cizelgeleme calismasi yapmislar. Bu calismada siniflarin verimli tahsisi, daha fazla
enerji tasarrufu saglamaya katkida bulunabilir fikrini ortaya atmislardir. Bu
baglamda derslere belirli dersliklerin tahsisi i¢in temel kaynak olan ders ¢izelgesini

kullanmaglar.

Bagis (1996) tez galismasinda fakiilte ders programi optimizasyonu iizerine
calismis. GA yontemini kullanarak yaptigi calismada, GA operatorlerinin problemin

¢Oziimiinde GA’nin performansini nasil etkiledigini incelemistir.

Alkan (2002)’ nin tez ¢alismasi iiniversite ders ¢izelgeleme problemi iizerine
olmustur. Problemin ¢6ziimiinde yontem olarak GA’y1 kullanmis ve yeni bir
mutasyon operatorii (siralamali mutasyon) ve caprazlama operatorii (sinif bazli ve

diizenli) kullanmustir.

Datta vd. (2006) ders c¢izelgeleme problemi {izerine bir ¢alisma yapmistir.
Kromozom temsili olarak, her bir siitunun bir zaman dilimini temsil ettigi ve bir
satirin bir dersligi temsil ettigi iki boyutlu bir matris kullanmiglar. Matrisin her
hiicresinin degeri ise dersleri temsil etmektedir. Segilim operatdrii olarak da turnuva

secilim yontemini kullanmiglar.

Yigit (2006) meslek liselerinde kullanilmasi amaciyla GA ydntemini
kullanarak ders ¢izelgesi hazirlamistir. Zaman ¢izelgeleme probleminin ¢dziimii igin
yapilan uygulamada C ++ programlama dilini kullanmistir. Uygulanan program,
giris verilerini girmek ve ciktiyr goriintiilemek i¢in giiclii ve etkilesimli bir grafik
kullanic1 arayiizii icermektedir. Deney sonuglarina gore optimal bir zaman gizelgesi

elde etmistir.

Yu ve Sung (2002) tiniversite haftalik ders ¢izelgesinin ¢6zimu icin bir GA
onermisler. Kromozom yapisi olarak derslik ve zaman periyotlar1 seklinde 2 boyutlu
matris kullanmiglar. Baglangi¢c popiilasyonunu olustururken karmasikligi azaltmak
icin dersleri rastgele atamak yerine zorunlu kisitlarin ihlalini dnlemisler. Caprazlama

yontemi olarak kismen uyumlu ¢aprazlama yontemini kullanmaislar.

Baysal (2011) tez c¢alismasinda GA yontemini kullanarak Pamukkale

Universitesi i¢in otomatik smav programi olusturmustur. Calismada veri tabam



modeli SQL Server iizerinde olusturulmus ve kodlama yapis1 Visual Studio iizerinde

gelistirmistir.

Sigr vd. (2003) GA yontemini kullanarak zaman ¢izelgesi lizerine bir ¢alisma
yapmiglar. Algoritmayi, Zagreb'deki FElektrik ve Bilgisayar Miihendisligi
Fakiiltesi'nde kiiclik ve biiylik zaman c¢izelgesi problemleri iizerinde test etmisler.
Program araytzunu C# ile gelistirmisler. GA’nin temelini, C++ ile STL (Standart
Sablon Kiitiiphanesi) destegi ile gelistirmisler. Zaman ¢izelgesi olarak giin, zaman
aralig1 ve derslik seklinde bir yapi1 olusturmuslar. Segilim yontemi olarak rulet
tekerlegi ve c¢aprazlama yoOntemi olarak tekdiize (Uniform) ¢aprazlamayi

kullanmaslar.

Ghaemi vd. (2007) Universite ders cizelgeleme problemini ¢6zmek icin GA
yontemini kullanmislar. Problemin ¢6ziimii i¢in degistirilmis GA ve is birligi yapan
(cooperative) GA yaklasimlarim1 kullanmislar. GA’nin probleme uygulanmasinda
giinler ve zaman periyotlart seklinde bir kromozom yapisi kullanilmis. Segilim
yontemi olarak rulet tekerlegi ve turnuva, ¢aprazlama yontemi olarak tek noktali,
tekdlize(uniform), degistirilmis tekdiize(modified uniform) yontemleri uygulanmas.

Calismada kullanilan GA’nin kodu matlab ortaminda olusturulmustur.

Kiicik (2006) tez ¢alismasinda GA yontemini kullanarak hemsire
cizelgeleme problemini optimize etme iizerine bir ¢alisma yapmistir. Calismasinda
elle hazirlanan problemin hazirlanma siiresini azaltmaya ve hemsirelerin uygun
caligma saatlerini bulmayir amaglamistir. Problemin ¢6ziimii icin MATLAB

programinin GA aracini kullanmaistir.

Aydin (2008) tez ¢alismasinda GA yontemini kullanarak bir {iniversitenin
gercek verileriyle Universite ders programi ¢izelgeleme problemi lizerine ¢aligsmustir.
Problemin ¢6ziimii i¢in olusturdugu yapida kesin kisitlarin ihlaline izin vermeyerek
kisa siire igerisinde kaliteli bir ¢oziim elde etmistir. Popiilasyon biiytikliigii,
caprazlama ve mutasyon oranlar1 gibi GA parametrelerinin en iyi degerleri igin

denemeler yapmustir.

Sabar vd. (2012) calismalarinda, ¢izelgeleme problemlerini ¢6zmek i¢in bal
aris1 ¢iftlesme algoritmasint kullanmiglar. Kullanilan algoritmanin performans: iki

problem iizerinde test edilmistir. Sonuclar, bal aris1 ¢iftlesme algoritmasinin



performansinin ~ bilimsel  literatiirdeki ~ diger  yaklagimlarin  sonuglariyla
karsilastirilabilir oldugunu gostermistir. Bu da bal aris1 ciftlesme algoritmasinin
egitimsel cizelgeleme problemlerini ¢ozmede umut veren bir yaklasim oldugunu

gOstermektedir.

Civril (2009) tez caligmasini hemsire ¢izelgeleme problemi iizerine yapmastir.
Calismasinda bazi hastanelerde hemsire cizelgesini hazirlayan hemsgirelerle
goriiserek ve daha onceden yapilan ¢alisma ¢izelgelerini inceleyerek bazi kisitlar
belirlemistir. Bu ¢alismay1 yaparken yontem olarak GA’y1 kullanmis ve programi C#

programlama dilinde gelistirmistir.

Yapict (2012) tez c¢alismasinda, {lizerinde kolaylikla islemlerin ve
degisikliklerin yapilabildigi otomatik ders programi hazirlayan bir yazilim
gelistirmistir. Bu yazilimi GA yontemini kullanarak C# programlama dilinde
gelistirmistir. GA yOntemi, tam genetik algoritma ve yar1 genetik algoritma seklinde
kullanilarak test edilmistir. Tam genetik algoritma rastgele baslangi¢ popiilasyonu
olusturularak test edilmis ve uygun ¢Oziimii bulmada yari genetik algoritmaya

kiyasla daha ¢ok zaman aldig1 goriilmiistiir.

Kalayc1 (2008) tezinde, 6grencilerin basarisina odakli bir sinav ¢izelgeleme
modeli olusturmay1 amacglamistir. Bu modeli olustururken sinavlarin ¢akigsmasi veya
belirlenen zamanda yapilmamasi gibi kesinlikle ihlal edilmemesi gereken kisitlarin
yaninda siavlarin ¢izelgeye dagilimi yapilirken sinav zorluk dereceleri de dikkate
alinmistir. Bu calismada problemin ¢6ziimii i¢in iki GA modeli kullanilmigtir. Bu
modelin ilkinde problem i¢in uygun olmayan c¢oziimlerin uygunluk degerlerine
yiikksek ceza puanlart eklenerek bu ¢ozlimlerin popiilasyondan yok olmasi
amaglanmistir. Ikinci modelde ise eger ¢dziim zorunlu kisitlar1 saglamiyorsa tamir
fonksiyonu kullanilarak diizeltme islemi yapilir. Tamir fonksiyonu sonrasi uygun
olmayan ¢6ziim yok edilir. Farkli parametrelerle yapilan deneyler sonucunda ikinci

modelin yavag ama daha iyi sonuglar verdigi gdzlemlenmistir.

Aydin vd. (2008) GA yontemini kullanarak kisitlamaya dayali iiniversite
ders cizelgeleme problemi iizerine bir ¢alisma yapmuglar. Yaptiklar1 calismada

Atilm Universitesi Miihendislik Fakiiltesi’nin 6zelliklerine gére esnek bir yazilim



gelistirerek ders programini otomatiklestirmislerdir. Optimum parametrelere ulagsmak

icin farkli parametrelerle yapilan deneyler sonucunda uygun ¢oziimlere ulagilmistir.

Burke vd. (2007) caligmalarinda, zaman ¢izelgesinde yaygin olarak kullanilan
yapici bulussal bir dizi (grafik renklendirme sezgiselligi) iizerine genel bir hiper-
sezgisel yaklasim arastirmiglar. Hiper-sezgisel cergevede, smavlarda ve ders
cizelgeleme problemlerinde zaman c¢izelgesi olusturmak i¢in kullanilan grafik
tahminlerinin  permutasyonlarini arastirmak i¢in bir tabu arama yaklagimi

kullanmuislar.

Ulak (2010) tezinde, GA yontemini kullanarak Universite ders programlama
lizerine ¢alisma yapmistir. Problemin ¢oziimiinde Grafik Boyama(GC) algoritmasi ve
cok hedefli genetik algoritma yontemi kullanmistir. Uygulanan {iniversiteye 6zgi
olan kisitlarin saglanmasi amaglamistir. Kromozom yapisi ders sayisi uzunlugu kadar
olacak sekilde bir dizi tamsay1 olarak tasarlamistir. Baslangi¢ popiilasyonu rastgele
tiretilmis ve secilim operatorii olarak klasik rulet tekerlegi yontemi yerine iki farkli
turnuva secilim yontemi kullanmistir. Ug farkli ¢aprazlama operatorii kullanmis ve
uygulamada kullandigi mutasyon oranimmi 1/kromozom wuzunlugu seklinde

hesaplamustir.

Hertz (1991) iki asamada (TATI / TAG) ders ¢izelgeleme problemlerini ele
almistir, calisma yontemi olarak TA algoritmasini kullanmayr 6nermis ve bu
yaklasimin, biiyiik 6l¢ekli ders ¢izelgeleme ve test cizelgelemesindeki problemlerin

¢Ozlimii i¢in uygun oldugunu vurgulamstir.

Alvarez ve dig. (2002) ise ders programi gizelgeleme probleminin ¢oziimii
icin temelinde TA algoritmasi olan, kullanicilarin hedefleri ve parametreleri genis bir
olasilik yelpazesinden segebildikleri bir paket program gelistirmislerdir. Elde ettikleri

sonuglara gore paketin ilk testlerinin tatmin edici sonuglar verdigini belirtmislerdir.

Ders programi ¢izelgeleme probleminin ¢oziimii igin Chen ve Shih (2013), 16
Ogretmen, 10 ders ve 10 derslik iceren bir durumu analiz etmek i¢in ¢aligmalarinda
standart PSO ve yerel arama sezgisellerini kullanmiglardir. Calismalarinda
Ogretmenlerin beklentilerinin ve simiflarin yeterliliginin yami sira ¢esitli kisitlari
karsilamak i¢in en uygun ders programinit amaglamiglardir. Elde ettikleri sonuclara

gore yerel arama eklendiginde dgretmenlerin ve smiflarin uygunluk degeri, yerel



arama eklenmeden elde edilen uygunluk degerinden daha iyi oldugunu ve Yerel
Arama yontemi ile birlikte Standart PSO kullaniminin en iyi ¢6ziimii elde ettigini

gozlemlemislerdir.

Shiau (2011), ders programi c¢izelgeleme problemi konusunda yaptigi
caligmada, hem o6gretim iiyelerinin hem de 6grencilerin zaman dilimi tercihlerini
dikkate almistir. Calismasinda, en kiigiik problemde 17 o&gretim iiyesinin tercihi
almmarak 8 ders atamasi yapilirken, en biiylik problemde ise 49 6gretim iiyesinin
tercihleri dikkate alinarak 28 dersin atamasi1 yapmustir. Bu boyuttaki bir ¢izelgeleme
problemi igin PSO algoritmasi ile problemin ¢6ziimiinde basarili sonuglar elde

etmistir.

Chu ve dig. (2006), yaptiklar1 calismada sinav cizelgeleme icin PSO
algoritmasi1 gelistirmiglerdir. Gelistirilen algoritma 9 smav 50 Ogrenci igeren bir
duruma uygulanmistir. Ele aldiklar1 problemde smnavlar 3 gilin iginde
gerceklestirilmistir ve her giin ikisi sabah ikisi de 6gleden sonra olmak iizere 4
zaman dilimini icermektedir. Elde ettikleri deneysel sonuclara gére, PSO’nun zaman
cizelgesi programlamasmin ayrik problemini ¢dzmek igin etkili bir yontem
olabilecegini ve zaman ¢izelgeleme problemi i¢in herhangi bir ¢atigmanin olmadigin

belirtmislerdir.

Tassopoulos ve Beligiannis (2012), Yunan Liselerinde karsilasilan ders
cizelgeleme problemi icin PSO’ya dayali hibrit uyarlanabilir algoritma gelistirmis ve
uygulamiglaridir. Onerilen PSO algoritmasimin etkinligini ve {istiin performansini
goOsterebilmek icin literatirde yer alan Siitun Olusturma Yaklasimi (Column
Generation Approach), GA, Evrimsel Algoritma, Kisit Programla yaklagimi ile
karsilagtirmislardir. Deneysel sonuglara gore ¢alismalarinda oOnerdikleri PSO
algoritmasinin diger dort etkili algoritmaya kiyasla daha iyi sonuglar elde ettigini

ifade etmislerdir.

Irene vd. (2009), ise calismalarinda PSO algoritmasinin iiniversite ders
cizelgeleme probleminin nasil ¢ozecegi lizerinde odaklanmistir. PSO algoritmasini
tic farkli veri setinde test etmislerdir (ilk veri seti 183 ders, 21 smif ve 45 zaman
diliminden olusmaktadir. Tkinci veri seti 74 ders, 22 odadan ve 45 zaman diliminden

olugmaktadir. Son olarak, {i¢iincii veri setinde 226 ders 16 oda ve 45 zaman aralig



bulunmaktadir).  Parcacik  sliri  optimizasyon algoritmasi tabanli  ders
cizelgelemesinin performansini, GA- Kisita Dayali Akil Yiriitme teknigi ile
karsilastirmislardir. GA- Kisita Dayali Akil Yiiriitme tekniginin iniversite ders
cizelgeleme problemini ¢ézmede etkili olmasina ragmen, PSO tabanli algoritmaya
kiyasla daha fazla hesaplama zamani harcadigin1 gézlemlemislerdir. Elde ettikleri
sonuclara gore PSO algoritmasinin tniversite ders cizelgeleme problemleri igin

alternatif bir ¢6ziim olabilecegini belirtmislerdir.

Uysal (2006) tez c¢alismasinda iki kriterli permiitasyonlu akis tipi {iretim
cizelgelemesi problemi icin GA ve PSO yontemlerini karsilagtirmistir. Calismasinda,
50 is — 20 makine gibi biiyiikk ¢apli problemler i¢in, toplam yapim zamani ve en
biiylik pozitif gecikme zamani kriterlerini birlikte dikkate almistir. Bu amagla, PSO
ve GA gelistirmis ve standart test problemlerine uygulamistir. Yalnizca PSO ve
GA’nin yalin stirimleri degil ayn1 zamanda Degisken Komsuluk Arama isimli bir
yerel arama yontemiyle melezlenmis olan sekilleri de denenmis ve iki algoritmanin
nispi performanslart karsilastirmigtir. Sonug olarak, PSO, maksimum gecikme
kriterinin agirhiginin daha yiiksek oldugu durumlarda daha iyi performans gosterdigi,

GA’nin toplam yapim zamani kriterinde daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Wu vd. (2015) calismalarinda PSO algoritmas1 kullanilarak hemsire
cizelgeleme problemi gelistirmislerdir. Gelistirilen modelde hemsirelerin ¢alisma
planlarinin adaletli ve dengeli bir sekilde yapilmasi ile hemsirelerin hizmet
kalitesinin artirilmasi amaglanmistir. Elde ettikleri deneysel sonuclara gore PSO

algoritmasinin optimum ¢oziimler {irettigini belirtmislerdir.

Rasip vd. (2014) calismalarinda hastanenin talep kapsamini ve hemgire
tercihlerini goz Online alarak hemsire goérevlendirme dengesini saglamak i¢in PSO
algoritmasini kullanmistir. YOntem Malezya’daki devlet hastanelerin gergek verileri
tizerinde test edilmis ve elde edilen sonuglar PSO algoritmasinin karmasik

cizelgeleme problemleri iizerinde iyi bir performansa sahip oldugunu belirtmislerdir.

Altamirano vd. (2012) ¢aligmalarinda Fransiz devlet hastanesindeki anestezi
hemsirelerinin atama problemlerinin ¢6ziimii i¢cin PSO kullanmiglardir ve

yontemlerini tam sayili programlama kullanilarak elde edilen onceki sonuglar ile
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kargilastirmiglardir ~ ve  arastirmacilarin  tasarladiklari  PSO  algoritmasinin

performansinin daha iyi oldugunu belirtmislerdir.

Limlawan vd. (2011) ¢alismalarinda Thai Airways'in gergek verileri tizerinde
hava alaninda ¢alisan ekibin cizelgelenme problemi i¢cin PSO algoritmasini
kullanmiglardir. Elde edilen sonuglara gore parcacik sayisinin en iyi 10 oldugunu ve
algoritmanin problemi yaklasik 15 saniyede ¢ozdiigiinii belirterek, yontemin etkili
oldugunu ifade etmislerdir. Limlawan vd. (2014) bir diger caligmalarinda ise
havayolu ekip cizelgeleme probleminin ¢ézimd icin hibrit PSO ve iyilestirici
sezgisel teknikler (improvement heuristic- TH ) &nermislerdir. Onerdikleri yontemi
Thai Airways'in gercek verileri tlizerinde test etmisler ve PSO ve IH kombinasyonu
ile, algoritmanin ¢ogu durumda ¢dziimiin kalitesini% 20'den daha fazla artirabildigini
ve IH ile PSO kombinasyonunun 9 durumdan 6'sinda daha iyi performans

gosterdigini belirtmislerdir.

Gunther ve Nissen (2010) ise ¢alismalarinda lojistik servis saglayan bir
isletmenin ¢alisanlari i¢in personel gizelgeleme olusturmak amaciyla PSO ydntemini
kullanmiglardir. Elde ettikleri sonuglara gére Parcacik Siirii Optimizasyon yontemi,

kullanilan diger yontemlerden daha iyi performans gosterdigini belirtmislerdir.

Kiigiiksille ve Tokmak (2011) ¢alismalarinda, Siileyman Demirel Universitesi
Gelendost Meslek Yuksekokulu dénem derslerini ve ders gorevlendirmelerini ve
ihtiyaclarini dikkate alarak C# programlama dilinde, ABC algoritmas1 kullanarak bir
program gelistirmislerdir. Calismalarinda ilgili kurumun ihtiyacina gére optimum
cizelgenin olusturulmasi igin sert ve esnek kisitlar belirlemislerdir. Gelistirdikleri
algoritma ile sert kisitlar tizerinde %100 basar1 elde ederken, esnek kisitlarda %92,5

oraninda basari elde etmislerdir.

Bolaji vd. (2011) ikinci Uluslararasi Zaman Cizelgesi yarigsmast (ITC-2007)
tarafindan hazirlanan veri setini kullanarak ABC algoritmasinin performansini test
etmislerdir. Ders programi ¢izelgeleme problemi icin gozcii ar1 fazinda komsuluk
yapilar1 kullamlarak gelistirilmis bir ABC algoritmas1 onermislerdir. Onerdikleri
gelistirilmis ABC algoritmasinin, iyi kalitede sonuglar verebilmesine ragmen diger

yontemlerle elde edilen en iyi sonuglarla karsilastirilamayacagini belirtmislerdir.
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Alzagebah ve Abdullah (2011), smav g¢izelgeleme problemlerinin zorluk
derecesinin NP-Zor diizeyinde olan problemlerden biri oldugunu one siirmiistiir. Bu
nedenle ¢aligmalarinda, ABC algoritmasi kullanmistir. Calismada gelistirilen ¢oziim
yontemi, Carter vd. (1996) tarafindan sunulan, ¢esitli egitim kurumlarindan alinan 13
veri seti ve ikinci Uluslararasi Zaman Cizelgesi yarismast (ITC-2007) tarafindan
hazirlanan veri seti lizerinde test edilmis ve umut verici sonuglara erisilmistir.
Alzagebah ve Abdullah (2011) bir diger ¢alismalarinda ise farkli se¢im yontemleri
(disruptive, tournament ve rank secim yontemleri) kullanarak ABC algoritmasinin
performansini karsilagtirmiglardir. Deneysel sonuclara gore disruptive se¢im yontemi
ile gerceklestirilen ABC algoritmasinin, diger se¢im ydntemlerine kiyasla daha iyi
sonuglar elde etmislerdir. Ayrica hibrit bir ABC algoritmasinin kullanilmasi

algoritmanin performansini artirabilecegini vurgulamigslardir.

Bolaji vd. (2015) calismalarinda, 2010 Birinci Uluslararasi Hemsire
Gorevlendirme Yarismasi (INRC2010) tarafindan sunulan veri seti lizerinde ABC
Algoritmasi kullanmislardir. Onerdikleri algoritma tarafindan iiretilen sonuglar1 ayni
veri seti ilizerinde calisilan mevcut bazi tekniklerle karsilastirmislardir ve ABC
algoritmasinin umut verici oldugunu fakat algoritmanin daha da iyilestirilmesi igin

daha fazla aragtirma yapilmasi gerektigini vurgulamislardir.

Awadallah vd. (2015) ise ¢aligmalarinda hemsire ¢izelgeleme problemi i¢in
Tepe Tirmanma algoritmasi kullanarak hibrit bir ABC algoritmas1 6nermislerdir.
Onerilen hibrit ydntemin performansin1 2010 Birinci Uluslararas1 Hemsire
Gorevlendirme Yarigmas: (INRC2010) tarafindan sunulan veri seti kullanilarak
degerlendirilmistir. Caligmanin deneysel sonuglart Tepe Tirmanma algoritmasinin

ABC algoritmasinin performansi iizerinde biiyiik bir etkisi oldugunu belirtmislerdir.
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11. BOLUM: DERS CiZELGELEME PROBLEMIi

Ders programi tiniversitelerin her donem yapmasi gereken bir gérevdir. Son
zamanlarda, derslik ve 6gretim gorevlisi artis hiz1 diisiikken, tiniversitedeki lisans ve
lisansiistii egitimlerin Sayisindaki artis nedeniyle ders programi hazirlanirken

zamanin ve kaynaklarin etkin kullanimi 6nemli hale gelmistir (Deris 1999: 241).

DCP’nin ¢oziimii i¢in bir dizi ders ve bir dizi derslik, sube ve 6gretim
elemani verileri kullanilir. Ders programi hazirlanirken her ders, bir derslik, sube ve
ogretim elemani talep etmektedir. Amag, bu dersleri uygun zaman periyotlarina
atamaktir. Bunu yaparken higbir derslik, sube ve 6gretim elemani ayn1 anda birden

fazla derse atanmamalidir (Branimir 2003: 519).

Planlanan ¢ok sayida ders ve zaman cizelgesine uygulanan c¢ok gesitli
kisitlamalar olast ¢ozumlerin bulunmasini zorlagtirmaktadir. Bu da ders programi

cizelgesinin olusturulmasini son derece kapsamli bir gorev haline getirir (Burke

2002: 266).

DCP, NP-zor problemleri sinifindadir. Bunun anlami, bu tiir problemleri
¢dzmek icin gereken zaman ve is miktariin, problem biiyiikligiine gore katlanarak
artmasidir. Bu problemleri daha zor ve zaman alici hale getirir. Bu nedenle,
optimizasyon teknikleri onlar1 ¢6zmek ve kesin ¢oziimler yerine en uygun veya en

uyguna yakin ¢6éziimleri {iretmek igin kullanilir (Aydin 2008: 3).

Her Universitenin istekleri, ihtiyaglari, derslikleri, 6gretim elemanlari ve ders
ozellikleri gibi ders programinin hazirlanmasi ig¢in gerekli olan bilgilerin ¢ogu
birbirinden farklidir. Universitelerin bu sekilde farkliliklarinin olmasi her iiniversite

i¢in farkli ders programinin hazirlanmasini gerektirir.

Bu tez c¢alismasinda Cumhuriyet Universitesi lktisadi Idari Bilimler
Fakdltesine ait veriler kullanilmistir. Bu verilere goére fakilte de 9 bolim
bulunmaktadir. Bu boliimlerden sadece Bankacilik ve Finans Bolimii’niin 3’0 birinci
ogretim ve 3’0 ikinci 6gretim olmak iizere bahar yariyilinda toplam 6 subesi
bulunmaktadir. Kalan 8 boliimiin her birinin bahar yariyilinda 8 subesi

bulunmaktadir. Fakiiltenin 36 adet farkli 6grenci kapasitesine sahip normal dersligi,
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4 adet de laboratuvari vardir. Problemin ¢éziimiinde kullanilan veri setleri asagidaki
gibidir.

Dersler(D) = {dy dy ds ..da}

Derslikler(C) = {¢1 C2 C3 .. Cp }

Subeler(S) = { s1, S, S3, ... Sc }

Ogretim Eleman1(O) = { 01, 0, 03 .. 04 }

Zaman Periyotlari(Z) = { z1, 25 23 ... Z¢ }

2.1. Kisitlar

Ders cizelgeleme probleminde, yerine getirilmesi gereken bazi kisitlar
mevcuttur. Bu kisitlar zorunlu ve esnek olarak ikiye ayrilir. Ders c¢izelgeme
probleminde zorunlu ve esnek kisitlar belirlenirken dikkat edilmesi gereken nokta
uygun bir ders programinin hazirlanmasi igin zorunlu kisitlarin kesinlikle
saglanmasi, esnek kisitlarin ise ders programin kalitesini artirmak i¢in mimkiin
oldugunca saglanmasidir. Esnek kisitlarin yeteri kadar saglanmamasi durumunda
Ogrenci ve O0gretim elemanini memnun etmeyen bir ders programi ortaya ¢ikacaktir.
Bu iki kisit tipini 6zetlemek gerekirse, zorunlu kisitlar modelin mutlaka karsilamasi
gereken, tavize izin verilmeyen kisitlaridir, diger taraftan esnek kisitlar ise dgretim
elemanlarimin istekleri dogrultusunda ve 6grenci memnuniyetini artirmak amaci ile
belirlenen kisitlardir. Bu calismada belirlenen kisitlar uygulamanin yapildigi

fakiiltenin 6zelliklerine gore hazirlanmustir.

2.1.1. Zorunlu kisitlar

Kullanilabilir bir ders programinin elde edilebilmesi i¢in bu kisitlarin
hepsinin karsilanmasi gerekmektedir. Asagida fakiiltemiz igin belirlenen zorunlu

kisitlar siralanmastir.

1) Ogretim eleman1 herhangi bir zaman diliminde birden fazla derste
bulunamaz.
2) Ogrenci gruplari(subeler) ayn1 anda birden fazla derste bulunamaz.

3) Bir derslige ayn1 zaman diliminde birden fazla ders atanamaz.
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4) Laboratuvar gibi 0zel derslik gerektiren derslere uygun derslikler
atanmalidir.

5) Haftalik ders saati dort olan bir ders iki saat seklinde boliinerek, farkli
gunlere atanmalidir.

6) Dersler, yapilmasi istenilen dersliklere ve Ogrenci sayilarmma gore
dersliklere uygun bir sekilde atanmalidir.

7) Bir subenin 1. Ogretim(giindiiz) ve 2. Ogretim(gece) dersi aym giine
atanmalidir.

8) Fakiiltedeki tim bolimlerin 1. Smif ve 2. Simiflarinda uzaktan egitim
dersleri bulunmaktadir. Bu dersler i¢in 6nceden zaman periyotlart belirlenmistir.
1.Smiflar(subeler) ve 2.Siniflar(subeler) i¢in uzaktan egitim derslerinin yapilacagi
saatlere baska ders atanmamalidir.

9) Baz1 Ogretim elemanlar1 gece derslerinin 17.00 ‘dan Once olmasini
istememektedir. Bu 0Ogretim elemanlarina gece i¢in bes saatten fazla ders

atanmamalidir.

2.1.2. Esnek kisitlar

Bu kisitlar, miimkiin oldugu kadar yerine getirilmesi gereken zorunlu kisitlara
gore daha az Onemli kisitlardir, yeteri kadar saglanmasa bile zorunlu kisitlar
saglandig1 takdirde kullanilabilecek bir ders programi elde edilecektir. Ancak elde
edilen bu ders programi fakiilte i¢in tatmin edici bir ¢6ziim olmayacaktir. Donem
boyunca kullanilacak olan ders programinin esnek kisitlarinin saglanmasi, hem
programi gilizel ve kullanigh hale getirir hem de donemin Ogrenciler ve Ogretim
elemanlar icin daha keyifli ve verimli ge¢gmesini saglar. Asagida fakiiltemiz igin

belirlenen esnek kisitlar siralanmastir.

1) Herhangi bir Ogretim elemanin istemedigi bir zaman dilimine dersi
atanmamalidir.

2) Bir dersin ilk ve son saati ayn1 derslikte ve ayni giin olmalidir.

3) Subelerin giin igerisindeki dersleri arasinda bosluk olmamalidir.

4) Subeler i¢in haftalik ders saati ginlere dengeli bir sekilde atanmalidir.

5) isteyen Ogretim elemanlar1 icin giinliik ders saati dengeli bir sekilde

ayarlanmalidir.
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6) Isteyen dgretim elemanlarmin dersleri giin olarak art arda olmalidir.
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111. BOLUM: SEZGISEL ALGORITMALAR

Sezgisel algoritmalar, herhangi bir amaci gerceklestirmek veya hedefe
varmak i¢in c¢esitli alternatif hareketlerden etkili olanlara karar vermek amaci ile
tanimlanan kriterler veya bilgisayar yontemleridir. Bu algoritmalar, ¢6ziim uzayinda
optimal ¢dziime yakinsamasi ispat edilemeyen algoritmalar olarak da adlandirilir. Bu
tur algoritmalar yakinsama 6zelligine sahiptir, ama kesin ¢6zlimii garanti etmezler ve
sadece kesin ¢oziim yakinindaki bir ¢Oziimii garanti edebilirler. Sezgisel

algoritmalara gerek duyulmasinin sebeplerinden bazilar1 asagidaki gibi siralanabilir

(Karaboga 2017: 15).

e Optimizasyon problemi, kesin ¢Oziimii bulma isleminin
tanimlanamadig1 bir yapiya sahip olabilir.

e Anlasilabilirlik agisindan sezgisel algoritmalar karar verici icin daha
basit olabilir.

o Sezgisel algoritmalar, 6grenme amaghi ve kesin ¢6ziimii bulma
isleminin bir pargasi olarak kullanilabilir.

e Matematik formiilleriyle yapilan tanimlamalarda genellikle gercek
diinya problemlerinin en zor taraflar1 (hangi amagclar ve hangi
sinirlamalar kullanilmali, hangi alternatifler test edilmeli, problem
verisi nasil toplanmal1) ihmal edilir. Model parametrelerini belirleme
asamasinda kullanilan verinin hatali olmasi, sezgisel yaklasiminin

iiretebilecedi alt optimal ¢oziimden daha biiyiik hatalara sebep olabilir.

Sezgisel algoritmalar sinifina giren GA, PSO ve ABC yontemleri bu
caligmada kullanilmis, U¢ yOntemin genel yapist ve oOzellikleri bu bdliimde

anlatilmigtir.

3.1. Genetik Algoritma (Genetic Algorithm)

GA ilk olarak Michigan Universitesi’nde psikoloji ve bilgisayar bilimi
uzmani olan John Holland tarafindan 1970°1i yillarda bulunmus ve daha sonra
calisma arkadaslar1 ve 6grencileri ile birlikte gelistirilmistir. Holland 1975 yilinda
yaptig1 ¢alismalar “Adaptation in Natural and Artificial Systems” adli kitabinda bir

araya getirmistir. Makine 6grenmesi iizerine c¢aligmalar yapan Holland, Darwin’in
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evrim teorisinden etkilenerek bunu bilgisayar ortaminda kullanmay1 diistinmiistiir.
Tek bir mekanik yapimin 6grenme yetenegini gelistirmek yerine, bu tiir yapilardan
olusan toplulugun ciftlesme, cogalma ve degisim vb. gibi genetik siire¢lerden
gecerek basarili yeni bireyler (6grenebilen) olusturulabildigini gostermistir (Sahin
2009: 29). Holland’1n bu ¢alismalarindan sonra onun doktora 6grencisi olan ingaat
mithendisi David E. Goldberg, 1989 yilinda alaninda klasik olarak kabul edilen
“Genetic Algorithms in Search, Optimization & Machine Learning” adli kitabini
yayilamistir. Goldberg kitabinda yaptig1 ¢alismalar ile genetik algoritmanin daha
iyi anlasilmasin1 saglamis ve birgok alanda uygulanabilecegini gostermistir.
Glinlimiize kadar bu yontemle ilgili ¢esitli calismalar yapilmis ve bircok alana

uygulanmustir.

Goldberg (1989) GA’y1, dogal seleksiyon ve dogal genetik mekanigine
dayanan arama algoritmasi olarak tanimlamigtir. Bir evrimsel hesaplama yontemi
olan GA, genetik ve dogal seleksiyonu temel alan sezgisel bir arama algoritmasidir.
Bu yontem evrim teorisini temel alarak bir dizi ¢6ziim ile baslayarak yeni nesil
cozlmler tireterek arama yapar. Canlilarin dogada daha basarili canlilara doniisme
biciminden esinlenir (Mathew 2012: 1). GA bu yonden dogadaki canlilarin gegirdigi
stireci 0rnek alarak Darwin’in en iyi olan hayatta kalir prensibini temel almaktadir.
GA problemlere raslantisal olarak ¢6ziim aradiklari igin sezgisel bir yaklasima
sahiptir. Sezgisel yontemler, klasik yontemlerin kesin ¢6ziim bulmakta zorlandig
bazi1 problemler i¢in kisa siire igerisinde kabul edilebilir yaklasik bir ¢6ziim {ireten
tekniklerdir. GA, zor arama alanlarinda klasik yontemlerin gosterdigi eksikliklerin
cogundan kagman global bir optimizasyon teknigidir (Grefenstette 1986: 122).
Goldberg’ e gore GA klasik optimizasyon ve aragtirma yontemlerinden dort farkl

sekilde ayrilir (1989: 7).

e GA parametre setinin kodlanmasiyla calisir, parametrelerin kendisiyle
calismaz.

e GA, olasiliga dayanan kurallar kullanmay1 tercih eder, deterministik
kurallar kullanmaz.

e GA popiilasyonun her noktasinda arama yapar, tek bir noktadan arama

yapmaz.
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e GA amag fonksiyonu bilgisini kullanir, tiirev araglar1 veya diger yardimci

bilgiler kullanmaz.

Geleneksel optimizasyon yaklasimlari bazi problem ¢oziimlerinde basarisiz
olurken, GA’nin bu farkli yaklagimi sayesinde daha uygun ¢oziimler bulunmaktadir.
Elbette GA her sorunu ¢6zmenin en iyi yolu degildir. Ornegin, klasik metotlar birkag
degiskenli analitik fonksiyonlarin ¢6ziimiinii bulmada daha uyumludur. Bu gibi
durumlarda hesaplamaya dayali yontemler GA’dan daha iyi performans gosterir.
Buna ek olarak asir1 zor olmayan problemler i¢in, diger yontemler ¢oziimii GA’dan
daha hizli bulabilir (Haupt 2004: 23). Bundan dolayr GA’nin asagidaki durumlarda

kullanilmas1 daha avantajli olacaktir.

e Arama uzayinin biiyiik oldugu durumlarda,

e Problemin belirli bir matematiksel modelle ifade edilemedigi
durumlarda,

e Problemin karisik(¢6ziimiin zor) oldugu durumlarda,

e Klasik yoOntemlerin istenilen sonucu vermedigi durumlarda, GA’y1

kullanmak daha etkili olur.

Bir genetik algoritmanin yapis1 sasirtict derecede basittir, ¢ozlimleri
kopyalamaktan ve kismi c¢oOziimleri degistirmekten daha karmasik higbir sey
icermemektedir. Islem basitligi ve etki giicii GA yaklasiminin baslica cekiciligidir
(Goldberg 1989: 10). GA’min bu avantajli yapisindan dolay1r yapay zeka
uygulamalari, miihendislik tasarimi, yol bulma problemleri, ¢izelgeleme problemleri,
robot uygulamalari, goriintii ve ses tanima problemleri, en iyileme problemleri,
sosyal ve ekonomik planlama, ag tasarim problemleri gibi bir ¢ok alanda tercih

edilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir (Emel, Tagskin 2002; Yigit 2011).
3.1.1. Genetik Algoritma Kavramlari

Gen:

Problemin olasi bir ¢6ziimiine sahip olan kromozom yapisini olusturan
Ozelliklerin her birine gen denir. Yapisinda her biri kendi basina birer bilgi tagiyan en

kiiciik birimlerdir. Bu yapilar bir araya gelerek kromozomlari olusturur (Elmas 2007:
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388). Gen yapist uygulanan probleme gore farklilik gosterebilir. Genin yapisi
GA’nin performans: agisindan algoritma igerisinde dikkat edilmesi gereken bir
kisimdir. Her probleme uygun olabilecek bir gen yapisi sdylemek zordur. Problemin
tipine gore ikili tabanda (binary), onluk tabanda, gray, tam sayi, gercel say1 gibi

farkli gosterimlerle ifade edilebilir.

Kromozom(Birey):

Birden fazla genin bir araya gelerek olusturdugu, problemin ¢oziimiine ait
bilginin tamamini igeren yapilara kromozom denir (Kugik 2016: 35). Ag¢ik bir
sekilde ifade etmek gerekirse; problemin ¢dziimiine ait en kiigiik 6zelligi tasiyan
genler birleserek kromozomu olusturur, kromozomlar da birleserek popiilasyonu
olusturur. Bu kromozomlarin her biri muhtemel bir ¢6ziimii temsil eder. Bu yapilar
¢oziim niteliklerini dogrudan agik tipte degil, kodlanmis tipte depolar (Streichert
2002: 6). Her biri bir ¢oziimii temsil ettiginden GA’nin isleyisi i¢in olduk¢a 6dnemli
bir birimdir. Bu yilizden bilgisayar ortaminda iyi ifade edilmesi gerekir (Tag¢ 2006:
10).

Populasyon:

Popiilasyon, her biri problemin olasi bir ¢oziimii olan bireylerin bir araya
gelerek olusturdugu topluluga denir. Popiilasyonun birey (kromozom) sayisi
problemin 6zelligine gére uygulamayi tasarlayan tarafindan belirlenir (Elmas 2007:
388). Popiilasyonun birey sayisinin belirlenmesi uygun c¢oziimiin bulunmasi
acisindan olduk¢a onemlidir. GA’nin birey sayisinin az olmasi uygun ¢6ziimiin
bulunamamasi, ¢ok olmasi ise ¢ézlim siiresinin uzamast gibi problemlere neden
olabilir. Belirli bir probleme yonelik bir dizi ¢ozimi temsil eden bireyler, GA
calistirilmadan Once hazirlanir. En bastaki bu bireylere GA’nin  baslangi¢
popiilasyonu denir. Baglangi¢ popiilasyonu rastgele hazirlanir ve genellikle problem
icin 6rnek bir ¢c6zumui temsil eden tek bir kromozomdan elde edilir(Abidin 2013: 12).
Fakat ilk popiilasyonun rastgele olusturulmasi yerine tanimlanan bazi kisitlara dikkat
ederek hazirlanmasi sayesinde daha iyi adaylarin olustugu ve algoritmaya zaman

kazandirdig1 gortilmustiir (Tag 2006: 11).
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Uygunluk Fonksiyonu:

Uygunluk fonksiyonu populasyon igerisindeki her ¢6zimi, problemin
kisitlarina gore degerlendirerek her ¢6ziim i¢in bir uygunluk degeri belirler. Bir
kromozomun uygunluk degeri, o kromozomun elindeki problemi ne kadar iyi
¢cozdugiine baglidir (Mitchell 1998: 7). Bu islev, probleme 6zeldir ve standart bir
hesaplama formuline sahip degildir (Abdelhalim, Ghada 2016: 1400). Kromozomun
uygunluk degeri yiiksek olursa gogalmak i¢in secilme sansida yiiksek olur. Uygunluk
degeri yiiksek olan bireyler ne kadar ¢ok bir araya gelirse, olusan yeni bireyler o

kadar kaliteli bir yapiya sahip olurlar (Kuruca 2009:6).

Kodlama:

Genetik algoritmanin énemli bir 6zelligi, problemi tanimlayan degiskenlerin
kodlanmasidir. Kodlamanin yapilmasi genetik algoritmanin uygulanmasinin ilk
adimini olusturmaktadir (Taskin, Emel 2009: 33). Bir genetik algoritmanin basarisi,
sorunun uygun gosterimine(kodlama) baglidir. Her kodlama tipi her problem igin
uygun olmayabilir. Problemin tiriine goére ikili, sirali, deger ve aga¢ kodlama
tiirlerinden biri kullanilabilir. Bu dort kodlama tipinin kullanim sekli asagida

gosterilmistir.

Ikili kodlama, en yaygmn kodlama ydntemidir. Bu kodlamada her kromozom
ikili (binary) {0,1} sayilarindan olugmaktadir. Bu sayilarin her biri ¢oziime ait bazi
Ozellikleri gostermektedir (Cakar 2009: 50). Bu kodlama icin 6rnek kromozomlar

asagidaki gibidir.

101110111110101

Kromozom?2 : 100010100010110

Sekil 1. ikili (Binary) Kodlama

Permutasyon (sirali) kodlamada bir araya gelen rakamlarin siralanmasiyla
olusmaktadir (Cakar 2009: 51). Her kromozom bir numaralar dizisidir. Permitasyon

(siral1l) kodlama g¢izelgeleme, sebeke tasarimlari, ara¢ rotalama, gezgin satici gibi
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siralama problemlerine uygun bir kodlama tipidir (Dilaver 2015: 17). Bu kodlamanin

gosterim bi¢imi asagidaki gibidir.

145783269
Kromozom B : 739216845
Sekil 2. Permiitasyon (Sirali)) Kodlama

Deger kodlamasi, gercek sayilarin veya karmasik degerlerin kullanildigi
kodlama yontemidir. Ikili kodlamanin bu tipteki problemlerde kullanilmasi oldukca
zordur. Deger kodlamasinda, her kromozom art arda siralanan degerlerden
olusmaktadir. Deger kodlamasi bazi problem tipleri i¢in oldukca kullanishdir. Fakat
deger kodlama yonteminin kullanilmast durumunda problemdeki mutasyon ve
caprazlama operatorleri de probleme 6zgli olmasi gerekmektedir (Taskin, Emel

2009: 35). Bu kodlamanin gosterim bigimi asagidaki gibidir.

4.4253 5.5234 1.8221 0.1011 2.9137
Kromozom B UBNIOEIBRITIOKSLERPJFZ
Kromozom C (sag), (iler1), (sol), (ileri), (sol)

Sekil 3. Deger Kodlama

Aga¢ kodlama yontemi genellikle genetik programlamada kullanilir.
Yontemin her dizisi nesnelerden olusan bir agagla ifade edilir. Programlarin evrime
tabi tutuldugu durumlarda oldukg¢a uygun bir kodlama yontemidir (Taskin, Emel
2009: 35).

A dizisi

(+x(/5y)

Sekil 4. Aga¢ Kodlama
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3.1.2 Genetik Algoritma Calisma Prensibi

Genetik algoritmalar genel olarak, bir problemi ¢ozerken o probleme ait aday
coziimleri gogaltarak, degistirerek ve degerlendirerek o problemi ¢ozer (Fang 1994:
30). GA c¢alistirilmadan 6nce her biri probleme ait bir ¢oziimii temsil eden bir dizi
kromozom hazirlanir. En bastaki bu kromozomlara GA’nin baglangi¢ popiilasyonu
denir. Baglangic popiilasyonu genellikle rastgele hazirlanir ve problem igin 6rnek
cozimleri temsil eden bireylerden olusur (Abidin 2013: 12). Baslangi¢ popiilasyonu
hazirlandiktan sonra bu popiilasyondaki bireylerin uygunluk degerleri hesaplanir.
Daha sonra uygunluk degerleri hesaplanan bu bireylere GA operatorleri olan

cogalma, ¢aprazlama ve mutasyon iglemleri uygulanir.
Mitchell’e gore basit GA adimlar1 asagidaki gibidir (1998: 8-9).

1) Bir popiilasyondaki rastgele olusturulmus kromozomlarla(probleme ait
aday ¢6zumler) ¢6ziime baslanr.

2) Poptulasyondaki her kromozomun uygunluk degeri hesaplanr.

3) Istenilen yavru adedi elde edilinceye kadar asagidaki adimlar tekrarlanr.

a) Mevcut popiilasyondan bir ¢ift kromozom segilir, bireyin se¢ilme olasiligi
uygunluk degerinin artisina gore artar. Secilim degistirilerek yapilir, yani ayni
kromozomun ebeveyn olmak i¢in birden fazla secilecegi anlamina gelir.

b) Iki yavru olusturmak igin uygulamada belirlenen ¢aprazlama ydntemine
gore segilen ciftler caprazlanir.

) Olusan iki yavru mutasyon oranina gére mutasyona ugratilir ve ortay ¢ikan
kromozomlar yeni popiilasyona yerlestir.

4) Mevcut populasyon yeni popiilasyonla degistir.

5) 2. adima git.

Bu islem uygun bir ¢6ziim bulunana kadar veya onceden tanimlanmis bir

tekrarlamaya ulasincaya kadar devam eder (Ulak 2010: 40).
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ilk Poptilasyonu Olustur

4

Uygunluk Degerini Hesapla

Durdurma Kiriteri | Secilim Operatérant
Saglaniyor mu? Hayir Uygula

Caprazlama
Operatorunu Uygula

Mutasyon Operatorunu
Uygula

Sekil 5. GA’nin Akis Diyagrami

Bu siirecin her tekrarlanmasi bir nesil olarak adlandirilir. Nesil iizerinde
yapilan bu tekrarlama islemi genellikle her tekrarlamada farkli sonuclar liretecegi
igin, her asama c¢alismanin performansi i¢in biiyiik rol oynar. Burada popilasyon
bliyiikligli ve mutasyon ve caprazlama olasilifi gibi dikkat edilmesi gereken ¢ok

sayida ayrinti vardir ve algoritmanin basaris1 bu ayrintilara biiyiik o6l¢iide baglhidir

(Mitchell 1998: 9).

3.1.3 Genetik Algoritma Operatorleri

GA’nin calismasi, karar degiskenlerini temsil eden rastgele dizilerin bir
popiilasyonu ile baslar. Popiilasyona daha sonra GA’nin ii¢ ana operatorii olan
cogalma, ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri yeni bir popiilasyon olusturmak igin

uygulanir (Mathew 2012: 5).
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3.1.3.1 Secilim Operatori

Bir kodlamaya karar verdikten sonra, genetik algoritmanin ikinci asamasi
secilimin nasil yapilacagidir. Yani gelecek nesildeki bireyleri olusturmak igin
popiilasyondaki bireylerin nasil segilecegi ve kag¢ tane bireyin olusturulacagidir
(Mitchell 1998: 124). Secilim operatOri, caprazlanacak olan bireyleri se¢mekle
gorevlidir (Pezzellaa, Morgantia 2007: 3208). Secilim operatérd, bir popilasyonda
1yi bireyler secer ve ¢aprazlama havuzu olusturur. Boylelikle lireme operasyonunda,
basarili yapidaki bireylerin kopyalar1 daha sik iiretilir. Genellikle bir popiilasyon da
uygulanan ilk operatordir. GA literatiriinde bir dizi secilim operatorii mevcut, ancak
bunlarin hepsinde ana fikir, programcinin sectigi yonteme gore bireylerin mevcut
popiilasyondan alinmasi ve bunlarin kopyasini eslestirme havuzuna olasilikli bir

sekilde eklenmesidir.

GA yonteminde, ¢aprazlama havuzuna dahil edilecek kromozomlart se¢gmek
igin kullanilan GA literatiiriinde iyi bilinen {i¢ se¢ilim yontemi bulunmaktadir.
Bunlar; Rulet Tekerlegi Yontemi, Turnuva Yontemi ve Siralama Yontemidir
(Pezzellaa, Morgantia 2007: 3208).

Rulet Tekerlegi Yontemi:

Rulet tekerlegi secilimi, orana gore secilim stratejisini uygulayan yaygin bir
tekniktir (Maulik, Sanghamitra 2000: 1458).

Rulet tekerlegine gore, daha biiylik uygunluk degerine sahip olan bireylerin
hayatta kalma olasiligi daha yiiksektir. Se¢me islemi uygunluk degerinin
hesaplanmas: ile baslar (Goldberg 1989: 6). Populasyondaki butin bireylerin
uygunluk degeri hesaplanir ve bu uygunluk degerleri toplanarak popiilasyonun
toplam uygunluk degeri bulunur. Her bireyin uygunluk degeri tek tek toplam

uygunluk degerine boliinerek her birinin segilme olasiliklari elde edilir.

Kromozomlarin segilim olasiliklari, bir pasta grafik yilizdesi gibi bir rulet
carkina yerlestirilir ve ¢ark dondiiriiliir. Kisi, bir rulet masasindaki ignenin gosterdigi
noktaya gore secilir. Pastada daha biiyiikk yiizdeli olanin seg¢ilmesi daha olasidir

(Abidin 2013: 13).
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Tablo 1. Rulet Tekerlegi Yontemi

Bireyler Uygunluk Secilme Secilme
degeri olasihig olasihig1 (%0)

Birey A 750 750/3360 = 0.22 22
Birey B 470 470/3360 = 0.14 14
Birey C 650 650/3360 = 0.19 19
Birey D 240 240/3360 = 0.08 8

Birey E 1250 1250/3360 = 0.37 37
TOPLAM 3360 1 100

Rulet Tekerlegi

M Birey A
H Birey B

Birey C

M Birey D
M Birey E

Sekil 6. Rulet Tekerlegi Pasta Grafigi

Siralama Yontemi:

Siralama segilim yontemi hizli bir sekilde bazi uygunluk degerleri yiiksek
bireylere odaklanmay1 6nlemek igin kullanilan alternatif bir yontemdir. Baker (1985)
tarafindan Onerilen yontemde, popiilasyondaki bireyler uygunluga gore siralanir ve
her bireyin beklenen degeri uygunluk degerinden ziyade sirasina baglidir. Ama
bireylerin uygunluk degerleri arasindaki farkin O6nemini kaybetmesi dezavantaja
neden olabilir. Bazi durumlarda, bir bireyin en yakin rakibinden ¢ok daha iyi
oldugunu bilmek Onemlidir (Mitchell 1998: 127). Rulet tekerlegi yonteminde
popiilasyondaki bir bireyin uygunluk degeri diger bireylerden ¢ok biiylik olmasi
durumunda uygunluk degeri yiiksek olan birey rulet tekerleginde ¢ok biiyiik bir alani
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kapsar. Bu durumda uygunluk degeri kii¢iik olan bireyin segilme ihtimali oldukca
diiser (Karc1 2002: 16 ).

Siralama yonteminde bireyler uygunluk degerlerine gore siralanir. Bireylerin
icerisinden en kotl uygunluk degerine sahip olan 1 degerini en kotii ikinci uygunluk
degerine sahip olan birey 2 degerini seklinde ilerler son olarak en iyi uygunluk
degerine sahip olan birey n degerini alir. Bireylere yapilan bu sayr atamasina gore
secilme olasiliklar1 belirlenir. Popiilasyondaki birey sayis1 arttik¢a en iyi birey ile en
kotii birey arasindaki segilme ihtimali orani o derece artacaktir (Colak 2015: 17). Bu

yontemin bir 6rnegi agagidaki gosterilmektedir.

Tablo 2. Siralama Yontemi

Bireyler | Uygunluk Degeri | Sira | Secilme Thtimali
Birey A 70 4 4/15=%26,66
Birey B 42 3 3/15=%20
Birey C 85 5 5/15 =%33
Birey D 24 2 2/15=%13,3
Birey E 12 1 1/15=%6,66

Turnuva Yontemi :

Siralama yontemi, tiim popiilasyonu uygunluk degerine gore siralamayi
gerektirir; bu da potansiyel olarak zaman alan bir prosedirddr. Turnuva secilimi,
secilim baskis1 agisindan siralama secilimine benzer, ancak sayisal olarak daha

verimli ve paralel uygulanmaya daha uygundur (Mitchell 1998: 127).

Az uyuma sahip bireyleri hizla temizleme ve hizli bir sekilde optimuma
yakinlagsma avantajina sahiptir. Turnuva segilim yonteminde turnuvaya giren birey
sayisinda degisiklik yapilabilir. Ancak her durumda iki birey birbirine kars1 yarisir
(Yeo, Agyei 1998: 271).

Bu secilimde, populasyondaki bireyler rastsal olarak secilir. Secilen bireyler,
gruplanir ve bireyler arasinda se¢ilim islemi yapmak igin rekabete sokulur. Bu siireg
istenilen birey sayisina ulasincaya kadar devam eder. Gruplar uygulamanin
durumuna gore iki veya daha fazla bireyden olusabilir. Turnuvaya sokulan bu
bireyler, orijinal popilasyona geri doner ve tekrar secilebilir (Aydin 2008: 13). Bu

yontemin bir 6rnegi asagida gosterilmistir.
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5 @
®

turnuvaya

giren bireyler
Poptlasyon

Sekil 7. Turnuva Segilim Yontemi

Bu 0ornekte popiilasyon igindeki bireylerin {izerindeki sayilar bireyin
uygunluk degerlerini temsil etmektedir. Rasgele secilerek turnuvaya giren 6, 11 ve
14 uygunluk degerlerine sahip bireylerden uygunluk degeri en yiiksek olan birey
secilir.

3.1.3.2 Caprazlama Operatoru

GA performansi1 cesitli operatorlere baghdir. Caprazlama operatérii de
bunlardan biridir. Bu operator segilim islemi sonrasi hayatta kalan bireyler arasinda
caprazlama iglemi yapar. Bu islem daha iyi bireyler iiretmek amaciyla, rastgele
olarak belirlenen iki birey arasinda gen aligverisi yaparak yeni bireylerin
olusturulmasidir. Caprazlama islemine katilan iki bireye ebeveyn bireyler,
caprazlama sonucu elde edilen bireylere cocuk bireyler denir. Bu ¢cocuk bireyler yeni
nesil ebeveyn bireyleri olusturur. Literatiirde yer alan bazi ¢aprazlama yontemleri

asagida anlatilmistir.

Tek Noktahh Caprazlama:

Oncelikle, kromozomlar iizerinde rastgele caprazlama noktasi belirlenir.
Sonra, ¢aprazlama noktasindan oOnceki genetik materyal degismeden kalirken,
caprazlama noktasindan sonraki genetik materyal ebeveynler arasinda degistirilir
(Aydm 2008: 14). Iki bitlik kromozomlarin tek noktali caprazlama sekli asagidaki
gibidir.
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101111]0010
Ebeveyn 2 1101001011

\ 4

101111|1011
Cocuk 2 110100]|0010

Sekil 8. Tek Noktali Caprazlama

Cift Noktahh Caprazlama:

Bu yontemde iki ayr1 caprazlama noktasi belirlenir. Bu noktalar arasinda

kalan genetik ozellikler ebeveynler arasinda yer degistirir.

101]111|1011
Ebeveyn 2 110[100|0010

\ 4

1011001011
Cocuk 2 110]/111|0010

Sekil 9. Cift Noktal1 Caprazlama

Kismen Uyumlu Caprazlama (Partially Mapped Crossover PMX):

Bu yontem Goldberg tarafindan gelistirilmis ve ilk olarak gezgin satici
probleminde kullanilmigtir. Bu ¢aprazlama yonteminde, iki ebeveyn rastgele segilir
ve rastgele iki caprazlama noktasi olusturulur (Aydin 2008: 14). Asagidaki 6rnekte
gosterildigi gibi; oncelikle belirlenen ¢aprazlama noktasinin arasinda kalan degerler
yer degistirilir. Daha sonra * isareti ile bos birakilan genler diger kromozoma

bakilarak sirayla doldurulur.



247|358|691
Ebeveyn 2 562481379

M

2*7(481|69*

Cocuk 2 *62(358]*79

\ 4

237]481|695
Cocuk 2 462358179

Sekil 10. Kismen Uyumlu Caprazlama

Sirah Caprazlama (Order Crossover, OX):

Bu caprazlama yontemi 1980°li yillarda Davis tarafindan gezgin satic
problemleri igin gelistirilmistir (Taskin, Emel 2009: 53). Bu yéntemde 6ncelikle iki
ebeveyn icin belirlenen ¢aprazlama noktalar1 arasinda kalan degerler ¢ocuk bireylere

dogrudan aktarilir.

247|358(691
Ebeveyn 2 562(481]379

A

***|358|***
Cocuk 2 KK 4BL|*x

Sonrasinda Cocuk 1 i¢in Ebeveyn 2’nin ikinci caprazlama noktasindan
baslanarak degerler 3 79 5 6 2 4 8 1 seklinde siralanir. Bu siralamadan Cocuk 1’in
mevcut degerleri olan 3, 5, 8 ¢ikarilir ve siralama ayni kalacak sekilde Cocuk 1’in
ikinci ¢aprazlama noktasindan baglanarak bu degerler yazilir. Ayni islem Ebeveyn

1’den alinarak Cocuk 2 i¢in yapilir.




2411358|796
Cocuk 2 735(481|692

Sekil 11. Sirali Caprazlama

Pozisyona Dayal Caprazlama (Position Based Crossover, PBX):

Bu caprazlama yonteminde Ebeveyn 1 kromozomundan rastgele genler cocuk
kromozoma aktarilir. Yapilan bu islemden sonra ¢ocuk kromozomda bos kalan
yerlere sira ile Ebeveyn 2 kromozomundan alinan genler aktarilir. Asagidaki 6rnekte
gosterildigi gibi; ilk adimda ¢ocuk kromozom Ebeveyn 1 kromozomundan 2, 3, 8 ve
9 genlerini alir. Daha sonra sira ile Ebeveyn 2 kromozomundan 5, 6, 4, 1 ve 7

genlerini alir.

247358691

¥

2**3*8*9*

562481379

A

256348197

Sekil 12. Pozisyona Dayal1 Caprazlama

Cevrim Caprazlama (Cycle Crossover, CX):

Bu caprazlama yonteminde herhangi bir ¢aprazlama noktasi belirlenmez. Bu
yontemin c¢aligma seklini asagidaki Ornek (zerinde anlatacak olursak; oncelikle
Ebeveyn 1’in en basinda olan degerden igsleme baslanmaktadir. Buna gore 2 degeri
ilk degerimiz olacaktir. 2 de§erinden baglayarak oklar bir diizen seklinde
ilerlemektedir. 2 degerinin bulundugu konumun Ebeveyn 2’deki karsiligi olan 5

degerine gecilir. Sonra Ebeveyn 2’deki 5 degerinden Ebeveyn 1’deki 5 degerine



gecilir. Yani kisaca ok once bulundugu konumun karsisina sonrasinda o konumdaki
degerin diger ebeveyndeki karsiligina gider. Bu dongii dncesinde gidilen bir konuma
tekrar gidinceye kadar devam eder. Bu ornekte son olarak Ebeveyn 1’deki 7
degerinden Ebeveyn 2’deki 2 degerine ge¢ilmis ve sonrasinda Ebeveyn 1’deki 2
degerine ge¢mesi gerekiyor ama daha once o konuma gidildigi i¢in dongi

tamamlanir. Dongii sonunda okla gidilmeyen degerler iki ebeveyn arasinda yer

degistirir.
247358691
Ebeveyn 2 562481379
4 e
| | s 4
267458391
Cocuk 2 542381679

Sekil 13. Cevrim Caprazlama

3.1.3.3. Mutasyon Operatori

Mutasyon bir kromozomun gelistirilmesinin son adimidir. Mutasyon, bir
kromozomun kendisinde degisiklik yapmasi disinda, ¢aprazlama operatoriine
benzemektedir. Cogu mutasyon stratejisi rastgele segilim yaklagimini takip eder
(Abdelhalim, Ghada 2016: 1402). Mutasyon operatorii genetik arama sirecine
rastgele bir sekilde yeni bilgiler ekler ve sonug olarak, yerel optimumda sikismayi
onlemeye yardimcit olur. Caprazlama operatérinin kullanilmasi nedeniyle
popiilasyon homojen olma egiliminde olabilir, popiilasyona ¢esitlilik kazandirmak
icin kullanilan bir operatordiir. Bu bakimdan mutasyon operatdriine, rastgele genetik

bilgiyi rahatsiz etme siireci diyebiliriz (Mathew 2012: 8).



1011111011

Mutasyondan sonra 1001111011
256348197
Mutasyondan sonra 259348167

Sekil 14. Mutasyon Operatori

3.1.3.4 Diger Operatorler

Elitizm:

Bireylere uygulanan ¢aprazlama ve mutasyon islemlerinden sonra bireylerin
yapisinda biiyiik degisimler olur. Bu degisim, problemin ¢6ziimii i¢in uygun olan
bireylerin yok olmasina sebep olabilir. Bu durumu engellemek icin elitizm yontemi
kullanilir. Bu ydntem mevcut popiilasyondaki iyi bireyleri belirlenen oranda

kopyalayarak bir sonraki popiilasyona dogrudan aktarir.

Tamir Fonksiyonu:

Caprazlama ve mutasyon islemlerinden sonra ortaya ¢ikan bireylerin
bazilarimin yapisinda bozulma meydana gelebilir. Boyle bir durumda bireyler
problemin ¢6ziimiinden uzaklagir. Tamir fonksiyonu kullanilarak kromozomlarin

bozulan gen yapilar1 tamir edilir.

3.2 Parcacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization)

PSO, evrimsel optimizasyon yontemlerinden biridir. Ilk olarak 1995 yilinda
Kennedy ve Eberhart (1995) tarafindan gelistirilen popiilasyon tabanli bir
optimizasyon yontemidir. PSO, kus siirlisii ve balik egitimi gibi sosyal etkilesim ve

iletisim benzetmesine dayanmaktadir.

Temel olarak siirli zekdsina dayanan bir algoritma oldugu i¢in, bir PSO
algoritmasindaki iiyeler en iyi performansa sahip olan grup liderini takip etme

egilimindedir.
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PSO, GA ile bir¢ok ortak noktay1 paylagsmaktadir. Her iki algoritma da sistem
rastgele olusturulmus bir popiilasyon grubuyla baslar ve her ikisi de popiilasyonu
degerlendirmek i¢in uygunluk degerlerine sahiptir. Her iki algoritma da optimum
deger icin jenerasyonlar gilincelleyerek rastgele tekniklerle arama yapar. Fakat diger
evrimsel yontemlerin tersine PSO’da caprazlama ve mutasyon gibi filtreleme
operatorleri yoktur.

PSO algoritmas1 kolayca uygulanabilir ve islemci hizi gereksinimi diisiik
oldugu i¢in hesaplama maliyeti azdir (Eberhart vd. 1996). Buna ek olarak PSO
algoritmasi incelenmekte olan amag fonksiyonunun gradyan bilgisine ihtiya¢ duymaz
sadece temel matematiksel operatdrleri kullanir. PSO algoritmasinin bir¢ok genel
optimizasyon problemi icin etkili bir yontem oldugu kanitlanmistir hatta bazi
durumlarda diger evrimsel hesaplama yoOntemlerin karsilagtifi  zorluklarla

karsilasmamaktadir (Kennedy, Eberhart 1995).

Evrimsel hesaplama tekniklerinde re-kombinasyon, mutasyon ve se¢im
operatorleri olmak Uzere (¢ ana operator s6z konusudur. PSO algoritmasinda
dogrudan re-kombinasyon operatorii bulunmamaktadir. Fakat siirlide bulunan
pargaciklarin pozisyonunun, siiriiniin en iyi pozisyona sahip olan pargasina dogru
rasgele hizlanmasi, evrimsel hesaplama tekniklerindeki re-kombinasyon yontemine
benzemektedir (Eberhart, Shi 1998; Rechenberg 1994; Schwefel 1995).

Bir PSO algoritmasinda her bir iiyeye parcacik denir ve parcaciklardan olusan
populasyona da surl denir. PSO’da bulunan parcaciklarin, her birinin ayri bir hiz1
vardir. Her bir parcacik kendi hizini, komsularinin tecriibesinden yararlanarak
stiriideki en 1yi pargaciga gore yeniler. Boylece siirlide bulunan bireylerin pozisyonu,
bir dncekine gore daha iyi duruma gelir ve bu siire¢ hedefe ulasincaya kadar devam
eder (Kennedy, Eberhart 1995).

PSO algoritmasindaki konum giincelleme islemi, bir gesit GA yontemindeki
mutasyona benzemektedir. S6z konusu bu mutasyon benzeri islem, hem PSO
algoritmasi i¢in hem de GA i¢in ¢cok yonlidar.

PSO algoritmasi, evrimsel yontemlerin aksine en uygun olanin hayatta
kalmas1 kavramini kullanmayan tek evrimsel algoritmadir. Dogrudan se¢im islevini

kullanmaz. Boylece daha diisiik uygunluk derecesine parcaciklar optimizasyon
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sirasinda hayatta kalabilir ve durum uzaymin herhangi bir noktasina hareket edebilir
(Eberhart, Shi 1998).

PSO, siparis miktar1 belirleme, ¢izelgeleme problemleri, gii¢ ve voltaj
kontroll, tedarik secimi ve siralama problemleri (Kennedy, Eberhart 1995) gibi
bircok problemin optimizasyonunda basari ile kullanilmistir. Temel olarak PSO

algoritmasi asagida aciklanmistir:

Adim 1: Popilasyonun olusturulmasi; baslangic siiriisii, rasgele Uretilen
baslangi¢ pozisyonlar1 ve hizlar ile birlikte olusturulur.

Adim 2: Uygunluk degerlerinin hesaplanmasi; surt igerisindeki tim
parcgaciklarin uygunluk degerleri hesaplanir.

Adim 3: En iyi1 iiyenin bulunmasi; Her bir pargacik i¢in mevcut
jenerasyondan yerel en iyi (Ibest) bulunur.

Adim 4: Global en iyinin bulunmasi; Mevcut jenerasyondaki yerel eniyiler
icerisinden global en iyi (gbest) segilir.

Adim 5: Pozisyon ve hizlarin yenilenmesi; pozisyon ve hizlar asagidaki gibi
yenilenir.

Via =W Vig+ ¢y %1y % (Pig — Xig) + c2 % 13 (Pga — Xia)
Xia = Xia + Vig

Burada X;; pozisyon ve V;; hiz degerlerini verirken, r; ve r, degerleri [0,1]
araliginda rasgele tretilmis sayilardir. W atalet agirlik degeri ve ¢q, ¢, pozitif sabit
degerlerdir, genellikle 2’ye yakin degerler kabul edilir.

Adim 6: Durdurma kriterleri saglanincaya kadar adimlarn tekrar et;
Durdurma kriteri saglanincaya kadar 2, 3, 4, 5 adimlar tekrar edilir. Sekil 15‘de PSO
algoritmasinin akis diyagrami gosterilmistir.

PSO algoritmasinin yerel (local) ve global bazda olmak iizere iki ¢esidi
gelistirilmistir. Global bazda konum bilgisi paylasim yonteminde her bir pargacik en
iyl konumda bulunan pargaciga dogru ilerlemektedir, s6z konusu pargacik “gbest”
olarak adlandirilmaktadir. Diger taraftan “Ibest” olarak adlandirilan konum bilgisi
paylasim yonteminde ise paylasim yalnizca parcaciklarin komsulari ile yerel (local)

bazda gerceklesmektedir (Eberhart vd. 2001).
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PSO algoritmasinin kombinasyonel optimizasyon problemleri iizerindeki
uygulamalari hala kisitli olmasina ragmen, PSO algoritmasi basit konsepti ve diisiik
islem maliyeti ile avantajli bir yontemdir. Ayrica, PSO'nun siirekli fonksiyonlar

optimize etmek i¢gin giiglii bir yontem oldugu sdylenebilir.
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Stirtideki biitlin par¢aciklarmn
uygunluk degerlerini hesapla

Y

Her jenerasyonda tiim parcaciklar
onceki jenerasyonun en iyisi ile
karsilastir. Daha 1yi ise yer degistir

En 1y1 yerel degerleri kendi arasinda
karsilastir ve en iyi olan1 global en iyi
olarak ata.

Hiz ve pozisyon degerlerini yenile

Hayir |

Durdurma

Kriteri

Evet

Sonucu Goster

Sekil 15. Pargacik Sirl Optimizasyonu Akis Diyagrami

3.3 Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi (Artificial Bee Colony Algorithm)

ABC algoritmasi, bal aris1 kolonilerinin kendilerine has olarak siirdiirdiikleri
tutumlarin1  6rnek alarak, arilarin besin ararlarken kullanmisg olduklart

yontemlerden esinlenerek meydana getirilmis bir optimizasyon algoritmasi olarak
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kabul gormektedir. Sirlinlin kendine 6zgli zekasina dayanan séz konusu algoritma,
dogada siirli olarak hareket edebilen arilarin besin bulmalarinda sergilemis olduklari

tutumlar1 temel alarak problemlere ¢6ziim aramaktadir.

An siriilerinin zeki davranis tutumlart ve besin arama siireci igerisindeki
tutumlarint modelleyen Karaboga, ABC algoritmasini gelistirmistir (Karaboga 2005).
ABC algoritmasinda yapay arilar, is¢i arilar, izleyici arilar ve kasif arilar olmak iizere
lic gruba ayrilir. Bir besin kaynagindan yararlanan ar1 is¢i ar1 olarak smiflandirilir.
Isci arilar, kovanda bekleyen ve isci arilarin danslarini izleyen, izleyici arilar ile bilgi
paylasirlar. Izleyici arilar daha sonra paylasilan bilgi ile o yiyecek kaynaginin
kalitesine orantili bir gida kaynagi secer. Boylece i1yi besin kaynaklar1 kotii
olanlardan daha fazla ar1 ¢ekecektir. Kasif arilar, kovanin yakininda rastgele yeni
besin kaynaklar1 ararlar. Kasif ya da izleyici ar1 bir besin kaynagi buldugunda,
bulunan besin kaynagi kullanilir. Bir besin kaynagi tamamen kullanildiginda, ilgili
tiim 1is¢i arilar o pozisyondan ayrilir ve tekrar kasif ar1 olurlar. Boylece, kasif arilar
“kesfetme” igini yiiriitiirken, izleyici arilar “tiikketim” isini yapar. Algoritmada, bir
besin kaynagi, optimizasyon problemine olasi bir ¢oziime karsilik gelir ve bir
yiyecek kaynaginin nektar miktari, ilgili ¢éziimiin uygunluk degerine karsilik gelir

(Akay, Karaboga 2012) .

ABC algoritmasinda koloninin ilk yaris1 is¢i arilardan, diger yarisi ise izleyici
arilardan olusur. Her bir besin kaynagi i¢in yalnizca bir tane isci ar1 oldugu
varsayildigi i¢in isci ar1 sayisi, besin kaynagi sayisina esittir. Bu nedenle, izleyici ar1
sayis1 ayni zamanda s6z konusu ¢6ziim sayisina esittir. ABC algoritmasi, rastgele
olusturulmus bir grup besin kaynagi ile baslar. ABC algoritmasinin temel proseduri
asagidaki sekilde tanimlanabilir (Zhang, Wu 2011).

Adim 1: Baslangi¢ yiyecek kaynagi bolgelerinin olusturulur.

Adim 2: Her bir is¢i ar1 bir besin kaynagi {izerinde ¢aligmaya baglar.

Adim 3: Her izleyici arinin, is¢i arilar tarafindan paylagilan nektar bilgilerine
gore bir besin kaynagi secer.

Adim 4: Besin kaynaklarini rastgele arayacak olan kasif arilarini belirleme.

Adim 5: Sonlandirma kosulu saglanincaya kadar Adim 2’ye geri don.
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Her adim i¢in ayrintili agiklama asagida belirtilmistir.
(@D Baslatma asamasi. Besin kaynagi sayisi, baglangic ¢oziimleri rastgele
olusturulmus D boyutlu gergel vektorlerdir. x; = {xm, Xi 2 e xi,D} asagida belirtilen

esitlik ile elde edilen i’inci besin kaynagini temsil eder.

Xig =xg"" +1x (6 —xg™),d =1,..,D 1)

Burada 7, [0,1] araligindaki rastgele bir sayidir ve x74" ve xmax

sirastyla
boyut d i¢in alt ve tist sinirlardir.

(2) Isci art asamas:. Bu asamada her bir is¢i ar1 bir ¢oziim ile eslestirilir. Yeni
bir ¢oziim bulmak i¢in (yeni besin kaynagi), ¢dziimde (orijinal besin kaynagi)
rastgele bir degisiklik uygular. Yeni ¢6ziim v;, diferansiyel genlesme kullanarak
x;’den Gretilir.

Vig = Xjg+71 X (xi,d - xk,d) 2)

Burada, d, {1, ..., D} kimesinden rastgele secilir, k, {1, ..., SN} kiimesinden

rastgele secilir, k # i ve r', [—1,1] araliginda rastgele bir sayidir.

v; elde edildiginde, degerlendirilir ve x; ile karsilastirilir. v;’nin uygunluk
degeri (fitness) x;’den daha iyi olmasit durumunda ( yeni besin kaynaginin nektar
miktar1 eskisinden daha yiiksek ise) ar1 eski ¢6zlimii unutur ve yeni ¢oziimii ezberler.

Aksi durumda, x; iizerinde ¢alismaya devam eder.

(3) Izleyici art asamas:. Tiim is¢i arilar yerel aramalarin1 tamamladiklarim,
besin kaynaginin nektar bilgilerini her biri olasilikli bir sekilde bir besin kaynagi
segecek olan izleyici arilar ile paylasirlar. Bir izleyici arinin besin kaynagmi (x;)
sectigi olasilik p; asagidaki gibi hesaplanir.

__fi ©)

Pi =5sv £
i=1J1
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Burada, f;, x;’nin uygunluk degeridir (fitness), izleyici arilar daha yiiksek

nektar miktarina sahip besin kaynaklarini segme egilimindedir.

Izleyici a1 x; besin kaynagini sectiginde, esitlik 2’ye gore x; ile ilgili yerel
arama yapar. Bir onceki durumda da oldugu gibi, eger degistirilmis ¢6ziim daha iyi

uygunluk degerine (fitness) sahip ise yeni ¢dziim x;’nin yerine gececektir.

(4) Kasif art asamasi. ABC algoritmasinda, bir ¢oziimiin kalitesi dnceden
belirlenmis sayida test *den sonra gelistirilmemesi durumda, besin kaynaginin terk
edildigi varsayilir ve is¢i arilar, kasif ar1 haline gelir. Kasif ar1 daha sonra esitlik (1)’

kullanarak rastgele besin kaynagi ortaya koyar.

Algoritmanin anlagilmasint kolaylagtirmak icin, asagidaki sekilde ABC
algoritmasinin akis diyagrami verilmistir (Akay, Karaboga 2012).
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_pozisyonlari

Nektar miktarmi hesapla

|<

Isci arilar tarafindan secilen
besin kaynagmin komsularmi
belirle

iZleyici arilar tarafindan

komsularmi belirle

secilen besin kaynagmm |

Nektar miktarm hesapla

Secim

izeyici arilar
dagitildi mu?

En 1yi besin kaynagmmn
konumunu ezberle

Terk edilen besin kaynagm
bul

Terk edilen besin kaynag i¢in
yeni pozisyonlar Uret

Durdurma
Kriteri

Son besin pozisyonlar1

Sekil 16. ABC Algoritmas1 Akis Diyagrami
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IV. BOLUM: UYGULAMA

Ders ¢izelgeleme probleminin ¢éziimii i¢in ¢calismamizda GA, PSO ve ABC
algoritmasi ayr1 ayri kodlanmistir. Her ne kadar ii¢ algoritma birbirlerinden farkli
gibi gozlkseler de her ¢ algoritmanin da popilasyon temelli olmalari, iteratif bir
yapida var olan ¢oziimleri siirekli iyilestirerek en iyi ¢ézlime yakinsama gibi ortak
calisma prensiplerine sahip olmalar1 nedeniyle ¢ogu yonden benzerlik
gostermektedirler. Cozimlerin her birisi GA’da kromozom olarak adlandirilirken,
PSO’da surideki bireylerin yerlerini, ABC’ algoritmasinda ise besin kaynagini
temsil etmektedir. Benzer sekilde uygunluk fonksiyonu her (¢ algoritmada da
¢ozimin kalitesini gostermektedir. Bu nedenle Oncelikle her bir ¢ozimin uygun
sekilde kodlanmas1 ve bir ¢oziimiin diger ¢oziimlerden daha iyi olup olamadigin
gosteren  bir uygunluk fonksiyonun belirlenmesi  gereklidir. Kullanilan
algoritmalardan bagimsiz olarak ders cizelgeleme problemin kodlanmasi ve

uygunluk fonksiyonlarmin belirlenmesi 6ncelikle ele alinmistir.

4.1. Problemin kodlamasi

Sezgisel algoritmalarda problemin ne sekilde kodlanacagi ¢ok 6nemli bir
asamadir. Kodlama sekli bir noktada problemin bir ¢6zimini temsil etmektedir.
Kodlama yapisinin diizgiin bir sekilde ifade edilmesi algoritmanin performansi
acisindan olduk¢a oOnemlidir. Ayrica kodlama yapisi tasarlanirken kodlamanin
boyutu, iyi ¢oziimlerin bulunmasi agisindan dikkat edilmesi gereken noktalardan
biridir. C6ziim kodlanirken problemin tipine gére hangi yapinin kullanilacagina karar
verilir. Literatirde DCP’nin ¢6ziminde kullandigimiz kodlama yapisina benzer
kromzom yapilar1 kullanilmis ve uygun ¢éziimler elde edilmistir. Bu ¢alismada her
u¢ yontem iginde kullanilan kodlama yapisi, derslikler satir ve zaman dilimleri sutun
olacak sekilde olusturulmustur. Olusturulan bu kodlama yapisinin  boyutu

derslik*zaman periyodlar1 seklinde olacaktir.
A = Toplam kodlama boyutu
Z = Gilinliik zaman periyodu sayis1
C = Toplam derslik say1s1

G = Ders yapilan giin sayisi
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A=ZxCxG

Fakiiltenin 40 adet dersligi bulunmaktadir. Giinlilk zaman dilimi 2 ve ders

yapilan gilin sayis1 5°tir.
40 x 2 x 5 =400 boyutunda bir kod yapis1 olusturulmustur.

Olusturulan  kodlama yapisinda zaman periyodlart blok seklinde

distiniilmistiir.

1. Blok: 08.00-12.00 saatleri aras1
2. Blok: 13.00-17.00 saatleri arasi

1. Blok ve 2. Blok giindiiz subelerinin zaman periyodlarini temsil etmektedir.
Gece subelerinin dersleri giindliz subelerinin derslerinin aynist oldugundan gece
derslerinin bloklar1 kodlama yapisindan ¢ikarilmistir. Bulunan en iyi ¢ézlime gore
giindiiz derslerinin bulundugu derslikler ve ders saatlerine bakilarak gece subelerinin
ders programi tablosu hazirlanmigtir. Bu bloklar 4 saatlik zaman periyotlart seklinde
olusturulmus ama bu bloklara 2 saatlik bir ders gelebilir. Ornegin; sabah bloguna 2
saatlik bir ders gelirse bu ders istege gore 09.00’da baglatilip 11.00°da bitirilebilir
veya 10.00°da baglatilip 12.00°da bitirilebilir.

Kullandigimiz kodlama yapisinda satirlarin derslikleri, siitunlarin zaman
periyodlari temsil ettigini sdylemistik. Olusan bu matrisin hiicreleri ise ders
numaralarini tutmaktadir. Ayrica bir derslikte herhangi bir zaman periyodunda ders
yapilmadigr zaman 0 degeri ile temsil edilmektedir. Olusturulan kodlama yapisinin
ilk hali 40 satir ve 10 siitundan olusan O matrisi seklindedir. Sonrasinda ders
numaralar1 bu kodlama yapisina aktarilmaktadir. Bu ders numaralarinin ve 0
degerlerinin her biri GA’da bir gen olarak diisiiniiliir ve bir araya gelerek kromozom
yapisini olusturur. Bu kodlama yapist sayesinde bazi kisitlar ortadan kaldirilmistir.
Asagida bu kisitlardan bahsedilmis ve ¢Ozimi gosteren kod yapisinin bir 6rnegi

Sekil 17°de gosterilmistir.

Bir derslige ayni zaman diliminde birden fazla dersin atanmamasi, uygun bir
ders programinin olusmasi i¢in kesinlikle saglanmasi gerekir. Olusturulan kodlama
yapist sayesinde bir derslikte herhangi bir zaman diliminde birden fazla dersin

atanmasi ortadan kaldirilmistir.

44



Giindiiz subelerinin derslerinin ayn1 giiniin aksaminda gece subeleri iginde
yapilacagi dikkate alinarak bu kodlama yapisi olusturulmustur. Boylece ayni
subelerin glindliz ve gece derslerinin aynt zaman periyotlarina paralel sekilde
atanmas1 saglanmistir. Ornegin; herhangi bir giindiiz subesinin pazartesi giinii
09.00’da baslayip 12.00°da biten bir dersi, o subenin gece subesi iginde 17.00’da
baslayip 20.00°da bitecek sekilde olmustur.

Bir dersin ilk ve son saatinin ayni derslikte veya ayni giin olmamasi durumu
igin ¢oziimii gosteren kod yapisina her ders igin tek bir ders numarasi atanmis ve
zaman dilimleri bloklar halinde olusturulmustur. Boylece bu kisit ile ilgili sorun
ortadan kalkmistir.

Zaman dilimleri bloklar halinde olusturulmustur. Béylece subelerin giin

igerisindeki dersleri arasinda bosluk olmasi problemi ortadan kaldirilmistir.

Kodlama matrisinin yapisi bir giin icerisinde en fazla iki ders yapilabilecek
sekilde tasarlanmistir. Bu sayede subelerin giinliik ders saatinin dengeli bir sekilde

olmas1 saglanmaistir.

Zaman
periyodlari
Derslikler

1 14 33 21 44 0] 0] 131 19 42

2 0 33 8 38 46 52 4 0 40 (0]

3 0 76 0 0 0 0 91 0 1 220

4 11 21 46 0 189 0 55 0 93 0]

5 61 0 33 6 0 71 0 111 0] 0]
6 49 0 0 0 2 (0] (0] 0 18 88

7 22 8 0 219 0 0 64 0 199 0]

0] 127 0 139 0 67 0 66 7 (0]

79 0 0 77 0 0 124 0 0 3

51 0 94 9 0 86 92 0 99 0

40 0] 28 99 0 5 0 101 0] 14 0

Sekil 17. Kodlama Yapisi
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4.2. Uygunluk degerinin hesaplanmasi

Uygunluk degeri bir ¢oziimiin olas1 diger ¢oziimlere oranla ne derecede iyi ve
uygun oldugunun bir gostergesidir. Uygunluk degeri, zaman ¢izelgeleme
probleminin ¢6ziimiinde kullanilan zorunlu ve esnek kisitlarin ne kadar ihlal
edildigini gostergesidir(Abdullah 2008: 258). Problemlerin ¢6ziminde bireylerin
uygunluk degerlerini hesaplayan bir uygunluk fonksiyonu vardir. Uygunluk
fonksiyonu, her bireyin uygunluk degerini zorunlu ve esnek kisitlara gore ayri ayri
hesaplamaktadir.

Zaman gizelgeleme problemlerinde bireyin uygunluk degeri, bireyin ihlal
ettigi kisitlarin ceza puanlar1 toplanarak hesaplanir. Bundan dolay1 bireyin uygunluk
degeri ne kadar kiigiikse ¢coziim i¢in o kadar uygun olacaktir. Asagida bir bireyin
uygunluk degerinin hesaplanmasi ve zorunlu ve esnek kisitlara verilen ceza puanlari
tablo seklinde gosterilmistir. Bu ceza puanlar fakiiltenin her donem hazirladig: ders
programi dikkate alinarak verilmistir. Fakiilte ders programi i¢in kesinlikle
saglanmasi gereken kisitlara 100 ceza puani verilmistir. Diger kisitlar icin belirlenen
ceza puanlart 6nem dereceleri dikkate alinarak belirlenmistir. Belirlenen bu ceza
puanlarinin amaci, algoritmanin problemi ¢ézliimii asamasinda hangi kisitlara 6nem
vermesi gerektigi ve iki kisit arasinda kaldiginda hangisini tercih etmesi gerektigi

konusunda algoritmay1 yonlendirmektir.
f(b) =271 Cj
b = Birey
f(b) = Bireyin uygunluk degeri
n = Kisit Sayisi

Cj =J. Kusitin Ceza Puani
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Tablo 3. Zorunlu Kisitlar

Zorunlu Aciklama Ceza

Kisitlar Puani

Z1 Bir 6gretim elemaninin aynit zaman diliminde birden fazla | 100
derse atanmasi

Z2 Bir subenin ayni zaman diliminde birden fazla derse | 100
atanmasi

Z3 4 saatlik bir dersin biitiin saatlerinin ayn1 giin yapilmasi 100

Z4 Derslerin istenilen dersliklere atanmamasi 100

Z5 Dersler, dersin 68renci sayisina gore dersliklere uygun bir | 100
sekilde atanmamasi

Z6 1.Smiflar i¢in uzaktan egitim derslerinin yapilacagi saatlere | 100
baska ders atanmasi

Z7 Bir 6gretim eleman1 2.0gretim(gece) derslerinin 16.00°da | 100
baslamisini istemiyorsa o &gretim elemanina gece igin i
saatlik iki ders atanmasi

Tablo 4. Esnek Kisitlar

Esnek Aciklama Ceza

Kisitlar Puam

El Bir 6gretim elemaninin istemedigi bir zaman dilimine dersinin | 30
atanmasi

E2 Ogretim elemani istekleri dikkate alinarak, bir ogretim | 20
elemaninin belirledigi giinliik ders saati sayisindan fazla derse
atanmasi

E3 Ogretim elemami istekleri dogrultusunda bir &gretim | 10

elemaninin derslerinin gilin olarak art arda olmamasi

Yukaridaki tablolarda bulunan kisitlarin her biri uygunluk fonksiyonun

hesaplanmasinda kullanilmistir. Bu kisitlarin  ayrintili  agiklamast ve kodlama

mantiklar1 asagida anlatilmistir.

Bir 0gretim elamaninin aym1 zamanda birden fazla derste bulunmasi

imkansizdir. Bu kisitin tamamen saglanmasi gerekir. Bu kisit ile zaman dilimlerini

temsil eden siitunlarin tek tek kontrolii yapilmistir. Bir 6gretim elemaninin ayni siitun

icerisinde birden fazla dersi varsa ¢akismaya neden olacaktir. Bulunan her gakisma

icin uygunluk degerine ceza puani eklenmistir.

Bir subenin ayni1 zamanda birden fazla derste bulunmasi imkansizdir. Bu Kisit

ayni slitunda bir subenin birden fazla dersinin olup olmadigin1 kontrol eder. Stun
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igerisinde ayn1 subenin birden fazla dersi varsa bu durum cezalandirilir. Bireyin ceza

puani ne kadar yiiksek olursa se¢ilme olasilig1 ayn1 oranda diisecektir.

Dersin laboratuvar ihtiyaci olup olmadigina bakilarak uygun bir derslige
atanmasi amagclanir. Fakiiltede ki her ders daha 6nceden belirlenmis dersliklerde
yapilmaktadir. Bu veriler excel dosyasina eklenmistir ve dersin istenilen derslige
atanmamas1 kisitt ile kontrol edilmistir. Boylece 6zel derslik gerektiren derslerin

uygun derslige atanmasi saglanmistir.

Ders verileri igin excel dosyasi hazirlanirken her derse bir numara verilmistir.
dort saatlik dersler, iki saatlik parcalara ayrilarak iki farkli numara verilerek
algoritma tarafindan farkli dersler gibi yorumlanmalar1 saglanmistir. DOrt saatlik bir
dersin biitiin saatlerinin ayn1 giin yapilmasini engellemek icin bu iki ders par¢asinin
ayni giin olmasi durumu cezalandirilmaktadir. Fakat herhangi bir 6gretim elemanin

istedigi dogrultusunda dort saatlik bir ders ayn1 giin yapilabilir.

Dersin istenilen derslige atanmamasi kisiti, her dersin atanmasi gereken
derslikleri kontrol etmektedir. Hangi dersin hangi derslige atanmasi konusunda
fakiilte icin ©nceden hazirlanmis olan ders programi verileri kullanilmistir.
Fakiiltenin ders programinda her sube i¢in bir derslik belirlenmistir. Bu kisitin kod
yapist kromozomun her satirini kontrol ederek o satirda yani o derslikte olmamasi

gereken her ders icin uygunluk degerine ceza puani eklemektedir.

1. smiflar igin Ingilizce ve Tiirk Dili, 2. smmflar igin Inkilap Tarihi dersleri
sanal simif ortaminda yapilmaktadir. Bu dersler i¢in 1. siniflar i¢in Cuma biitiin giin
2. Smiflar i¢in Cuma giinii sabah ayrilmistir. Bu belirlenen zamanlarda siniflarin

normal dersi olursa uygunluk degerine ceza puan1 eklenmektedir.

Bazi 6gretim elemanlari, 6gretim elemanlar1 istekleri verileri toplanirken
2.0gretim (gece) derslerinin 16.00’da baslayabilecegini belirtmislerdir. Diger
hocalar ise sadece 17.00°da baslamasini istemislerdir. Boyle bir durumda 17.00°da
baslamasini isteyen 0gretim elemanin dersi 16.00’a atanirsa uygunluk degerine ceza
puan1 eklenmektedir. Gilindliz i¢in olusturulan ders programi aksam icinde
kullanilacagi i¢in bu durumu engellemek igin derslerinin 16.00’da baslamasini

istemeyen 6gretim elamanlar i¢in giindiiz ti¢ saatlik iki ders atanmamalidir.
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Ogretim elemanlar: istekleri alinirken &gretim elemanlarindan dersinin
olmasmi istemedigi zaman dilimleri belirtmesi istenilmistir. Sonrasinda bu
istenilmeyen zaman dilimleri bir excel tablosuna aktarilmistir. Bu kisit ile 6gretim
elemanlarinin istemedikleri zaman dilimlerine dersleri atanmis ise uygunluk degerine

ceza puani eklenmektedir.

Ogretim elemanlari istekleri almirken dgretim elemanlarindan giinliik en fazla
kag saat dersi olmasi istegi de alinmistir. Bu verilere gore belirtilen ders saatini gegen

durumlar i¢in uygunluk degerine ceza puan1 eklenmektedir.

Ogretim elemanlar istekleri alinirken bazi 6gretim elemanlar1 derslerinin pes
pese giinlerde olmasini istemistir. Bu istegi olan Ogretim elemanlarinin dersleri
arasinda giin farki varsa yani bir dersi Sali diger dersi Persembe veya Cuma gibi bir

durum olursa uygunluk degerine ceza puani eklenmektedir.

4.3. Baslangi¢ Popiilasyonun Olusturulmasi

Sezgisel algoritmalar yardimiyla ders ¢izelgeleme problemini optimize
etmenin ilk asamasi bir baslangi¢ popilasyonu olusturulmasidir. Bu populasyon
tizerinde c¢esitli operatorler uygulanarak kisitlart saglayan yeni ¢Oziimler
olusturulmaya caligilir. Literatiirde baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi ile ilgili
olarak daha 6nceden kullanilmis olan uygun bir ¢oziimiin popiilasyona eklenmesi
veya popilasyonun herhangi bir kisiti saglayacak sekilde olusturulmasi gibi
yontemler kullanilmigtir. Calismamizda yapilan deneyler sonucunda baslangig
popiilasyonumuzu, bazi kisitlar1 saglayacak sekilde olusturduk. Dersleri kodlama
yapisina atarken dersin istenilen derslige yani kodlama yapisi igerisinde istenilen
satira atilmasini, 6gretim elemanlarinin derslerinin istedikleri giinlere atilmasini yani
kodlama yapisi igerisinde istenilen siituna atilmasini ve uzaktan egitim dersleri i¢in
ayrilan zaman dilimlerine 1. Simif ve 2. Smif derslerinin atilmamasini saglayarak
baslangi¢ popiilasyonu icin bu U¢ kisitt ayn1 anda saglayacak bir kod yapisi
gelistirilmistir. Bu sekilde olusturulan baslangic popiilasyonu uygun ¢Ozume

ulagsmada ve problemin hizli sekilde ¢6zilmesinde programa yardimei olmustur.
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4.4. Secilim Operatdrunin Uygulanmast

Uygunluk fonksiyonu ile popuilasyondaki bireylerin uygunluk degeri
hesaplandiktan sonra bu degerlere gore bir segilim islemi yapilir. Segilim isleminde
1yl ¢oziimlerin kotii ¢oziimlere gore hayatta kalma olasiliklar1 daha yiiksek olur.
Secilim operatéru ¢6zim sureci boyunca daha kaliteli bireylerin olusmasini saglar.
Bu operator, yiiksek uygunluk degerine sahip ¢oztmleri tercih ederek algoritmalari
optimum ¢6ziime yonlendirir. ikinci boliimde temel secilim yontemlerinden ayrmtili
olarak bahsetmistik. Bu calismada Turnuva Secilim Yoéntemi ve Rulet Tekerlegi

Secilim Yontemi kullanilarak farkli parametre degerleri ile denemeler yapilmuistir.

4.5. Caprazlama Operatoriiniin Uygulanmasi

Bireyler popiilasyondan secildikten sonra secilen bireyler arasinda
caprazlama islemi uygulanir. Caprazlama isleminin genel tanimi, rastgele segilen iki
birey arasinda bilgi aligverisi yaparak yeni birey veya bireyler iiretme siirecidir. Bu
bilgi aligverisi ile kaliteli bireylerin olusmas1 amaglanir. Literatiirde ders ¢izelgeleme
problemi igin ¢esitli caprazlama operatorleri kullanilmistir. Bu calismada farkli
caprazlama operatorleri iizerinde denemeler yapilmistir. Denemeler sonuncunda
kodlama yapimiza en uygun, en iyi degerleri veren g¢aprazlama operatoriiniin
Goldberg tarafindan oOnerilen Kismen Uyumlu Caprazlama yontemi oldugu
goriilmiistiir. Bu caprazlama yonteminde rastgele iki nokta belirlenerek bu noktalar
arasinda kalan genler bireyler arasinda yer degistirilir. Bos kalan genlerin yerleri
diger bireyin gen konumlarina bakilarak doldurulur. Bu ¢alismada rastgele belirlenen
tek noktadan ¢aprazlama yapilarak diger islemler uygulanmistir ve iyi sonuglar elde

edildigi gézlemlenmistir.

4.6. Tamir Fonksiyonunun Uygulanmasi

Caprazlama operatoriiniin uygulanmasindan sonrasinda bireylerin yapisinda
bozulmalar yasanmaktadir. Bazi ders numaralarinin kaybolmasi, bazi ders
numaralarinin ise birden fazla atanmasi durumu olmustur. Bu durumun tamiri igin
uygun bir kod yapis1 gelistirilmistir. Bu kod yapisi kaybolan ders numaralarini tespit

ederek uygun yerlere atamaktadir. Ayrica ¢aprazlama sonrasi ¢ozUmuUn yapisinda
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birden fazla olan ders numaralarini tespit ederek birini birakip digerlerinin yerine 0

degeri atamaktadir.

4.7. Mutasyon Operatoriiniin Uygulanmasi

Mutasyon, caprazlama isleminden sonra bireylere ayri1 ayri uygulanir. Bu
operatoriin kullanilmasinin sebebi popiilasyon igerisinde ¢esitliligi korumaktir. Eger
sadece ¢aprazlama operatorii kullanilsa popiilasyon hizli bir sekilde benzer
bireylerden olusacaktir. Bu hizli yakinsama probleminden kurtulmak i¢in mutasyon
operatorii ile yeni c¢oziimler iireterek popiilasyonun ¢esitliligi saglanir. Mutasyon
islemi uygulanirken iyi ¢éziim performansi saglamak i¢in mutasyon oranimna dikkat
edilmelidir. Mutasyon iglemi rasgele segilen ¢oziim igerisinde rastgele iki noktanin
konumlar1 yer degistirerek uygulanir. Bu ¢alismada mutasyon islemi uygulanirken
yar1 akilli bir mutasyon operatorii kullanilmistir. Kodlama yapisi dikkate alinarak ilk
nokta rastgele secilmis ikinci nokta ise ilk noktayla ayni satirdan (ayni derslikten)
olacak sekilde segilerek ¢oziime daha hizli yakinsama amaglanmistir. Sekil 18’de

mutasyon operatoriiniin uygulanma sekli gosterilmistir.

Mutasyon Oncesi

(14 Jo WS8R0 [37 [4 [a1 [12

\ 4

Mutasyon sonrasi

(14 o [SSEo0 [37 [44 [o11 [12

Sekil 18. Mutasyon Operatoriiniin Uygulanmasi
Calismamizda GA’nin kodlama tipi olarak Deger Kodlama kullanilmistir. Bu
kodlama tipine uygun olarak da kromozom yapisi olusturulmus ve uygun baslangic
populasyonu, secilim operatOri, caprazlama operatori ve mutasyon operatori
belirlenmigtir. Calismamizda olusturulan kromozom yapilarinin her biri bir ders
programini temsil etmektedir. GA problemin ¢éziimiinde kromozomlardan olusan bir
baslangi¢ popiilasyonu olusturmaktadir. Algoritma baslamadan Once belirlenen

popllasyon sayisi kadar baslangi¢ popiilasyonunun kromozom sayist olur ve
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algoritma ¢6zum arama surecini bitirene kadar bu say1 sabit kalmaktadir. Baslangig
popiilasyonu olusturulduktan sonra ¢6zim arama streci sonlanana kadar GA yontemi
ile  kromozomlar (zerine uygunluk fonksiyonu ve 3 temel GA operatori
uygulanmistir.  Uygunluk fonksiyonu ile kromozomlarin yani ders programlarinin
her iterasyonda fakulte i¢in ne kadar uygun olduklar1 degerlendirilmis ve yaptigi kisit
ihlallerine gore ceza puani verilmistir. Bu degerlendirmeden sonra segilim operatord
ile hangi kromozomlara ¢aprazlama ve mutasyon operatorii uygulanacagina karar
verilmistir. Son olarak dnceden belirlenen oranlara gore secilim operatori ile secilen
kromozomlara, caprazlama ve mutasyon operatorleri uygulanmistir. Bu sureg
optimal ¢oziime, belirlenen iterasyona veya durdurma kriterine ulagincaya kadar

tekrarlanmustir.

Ders programi ¢izelgelemede 6gretim elemanlari, dersler, subeler, derslikler
ve zaman periyotlari olmak iizere bes ana faktor vardir. Bu bes faktorin
kombinasyonu PSO yonteminde pargacik pozisyonu olarak tanimlanir ve her
parcacik bir ¢oziimii temsil eder. Amag, optimal pargacik pozisyonunu (optimal ders

programi ¢izelgesi) elde etmektir.

PSO yonteminde popiilasyonda bulunan pargaciklarin her biri bir pozisyona
sahiptir. Bu pozisyonlar parcacigin problemin ¢dziimiine ne kadar uygun oldugunu
gostermektedir.  Parcacigin pozisyonu her iterasyonda giincellenmektedir. PSO
algoritmasi her pargacigin mevcut iterasyona kadar olan en iyi pozisyonunu (Ibest)
ve popllasyondaki tiim parcaciklarin mevcut iterasyona kadar olan en iyi
pozisyonunu (gbest) saklamaktadir. Her parcacigin pozisyonunun giincellenmesi i¢in
oncelikle lbest ve gbest degerleri ile bir pargacigin hiz degeri hesaplanmaktadir.
Sonrasinda hesaplanan bu hiz degeri ile pargacigin ¢oziim uzayindaki yeni pozisyonu
belirlenmektedir. Calismamizda pargacik pozisyonlarinin giincellenmesi ¢aprazlama
ve mutasyon operatdrleri ile yapilmistir. Popiilasyon igerisindeki biitiin parcaciklarin
Ibest’i ile poplilasyonun gbest’i arasinda rastgele belirlenen bir noktadan ¢aprazlama
islemi uygulanmistir. Popiilasyonun hizli yakinsamasini engellemek i¢in ¢aprazlama

sonrasi elde edilen pargaciklara mutasyon islemi uygulanmastir.

DCP’nin ¢o6ziimi i¢in kullandigimiz {iglincii yontem bal arilarinin nektar

arayislarinda  gosterdikleri igbirliginden ilham alinarak gelistirilen ABC
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algoritmasidir. Amag, en iyi nektar1 (fakiilte i¢cin en uygun ders programini)

bulmaktir.

Standart bir ABC algoritmasi, kullandigimiz GA ve PSO yontemlerinde
oldugu gibi baglangi¢ popiilasyonu olusturarak problemin ¢oziimiine baslamakta ve
uygunluk fonksiyonu ile c¢oziimlerin uygunlugunu degerlendirmektedir. Ayni
zamanda ABC algoritmasi, problemin ¢dziimii i¢in siki bir igbirligi icinde olan ii¢ ar1

grubunu (isci ar1, izleyici ar1 ve kasif ar1) kullanarak probleme ¢6ziim aramaktadir.

Algoritmamizin is¢i ar1 asamasinda, popiilasyondaki her ¢6ziime mutasyon
islemi uygulanmistir. Mutasyon islemi baska c¢oziimler iiretmek icin ders ¢izelgesi
tizerinde se¢ilen iki dersin yer degistirilmesidir. Bu mutasyon isleminin aynist GA ve
PSO yontemlerinde de kullanilmistir. Mutasyon islemi sonrasinda elde edilen yeni
¢Ozlimiin uygunluk degeri 6nceki ¢oziimden daha iyi ise yeni ¢6ziim hafizada tutulur,
eger ¢ozlim degerinde iyilesme gerceklesmezse eski ¢oziim ile devam edilir. Ayni
zamanda her ¢oziim iyilestirilememe sayisi olarak ifade edilen bir sayaca sahiptir.
Baslangi¢ popiilasyonunda her ¢oziime iyilestirilememe sayisi olarak 0 degeri atanir.
Eger mutasyon islemi sonrasi ¢oziimiin uygunluk degerinde iyilesme yasanmazsa
tyilestirilememe sayis1 bir artirilir. Ne zaman ¢oziimiin uygunluk degerinde bir

lyilesme yasanirsa o zaman ¢0ziimiin sayaci sifirlanir.

Izleyici ar1 asmasinda, isci ar1 asamasinda oldugu gibi popiilasyon
igeresindeki c¢oziimlere mutasyon islemi uygulanmistir. Mutasyon isleminin
uygulanacagl c¢oOzlimlerin belirlenmesi Rulet Tekerlegi Secilim Yontemi ile
yaptlmistir. Bu secilim teknigi, ¢Ozlimlerin uygunluk degerine gore secilme
ihtimalini belirlemektedir. Cozlimiin kalitesi arttikga mutasyon iglemi i¢in se¢ilme
olasilig1 da artmaktadir. Mutasyon isleminden sonra is¢i ar1 asamasinda oldugu gibi
¢Ozlimiin uygunlugunda bir iyilesme olursa ¢oziimiin sayaci sifirlanir aksi durumda

¢Oziimiin iyilestirilememe sayisi bir artirilir.

ABC algoritmasimin parametrelerinden biri limit parametresidir. Bu
parametre algoritma calismaya baslamadan once belirlenmektedir. Bir ¢6ziimiin
tyilestirilememe degeri belirlenen limit degerinden biiyiikse kasif ar1 asamasi baslar.
Bu asama iyilestirilememe ve limit degerlerini dikkate alarak hafizada tutulan

¢Oziimiin silinmesine ve yeni ¢Oziimiin olusturulmasina karar vermektedir. Bu
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asamadan sonra popiilasyonun en uygun ¢dziimii hafizaya almir. Iterasyon sayisina

veya durdurma kriterine ulagilmadiysa algoritma is¢i ar1 agamasina geri donmektedir.
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V.BOLUM: SONUC VE ONERILER

Bu calismada deneysel sonuglar, Intel (R) Core (TM) i5-4200U, 1.60-2.30
GHz islemciye ve 4 GB RAM'e sahip diziistii bilgisayar kullanilarak elde edilmistir.
Yontemlerin  probleme uygulanmasi Matlab programinda gergeklestirilmistir.
Uygulama i¢in hazirlanan yazilimin ¢6ziim algoritmasinda standart GA, PSO ve
ABC yontemleri kullanilmistir. DCP’nin ¢6zima icin hangi yontemin daha iyi

performans gosterdigini gérmek i¢in bu U¢ sezgisel yontem karsilastirilmastir.

Tum algoritmalarin  diizglin  ¢alismas1 i¢in ayarlanacak algoritma
parametrelerine ihtiyaci vardir. Bu algoritmalar ile optimum ¢6ziimiin aranmasi
noktasinda uygun parametrelerin  secimi  olduk¢a ©Onemlidir.  Algoritma
parametrelerindeki bir degisiklik, algoritmanin etkinligini degistirir. Bu ¢alismada
tim parametreler deneysel olarak belirlenmis ve parametreler {izerinde mimk{n
oldugu kadar kombinasyon yapilmaya ¢alisiimistir. Ug yontem iginde yeteri kadar
deney yapilmis sadece uygun ¢oziime ulasan sonuglar asagidaki deney tablolarinda

verilmistir.

GA yontemi kullanilarak yapilan deneyler igin Rulet Tekerlegi Secilim
Yontemi ve Turnuva Segilim Yo6ntemi, Kismen Uyumlu Caprazlama(PMX) yontemi
ve kromozom yapisina gore belirlenmis olan bir mutasyon operatorii kullanilmaya
karar verilmistir. GA operatorleri ve parametreleri belirli deger araliklarinda

degistirilerek uygun ¢oziim degerlerine ulasilmaya calisilmstir.

Bu c¢aligmada populasyon sayisinin 50-100 arasinda iyi sonuglar verdigi
50’nin altina inildik¢e uygunluk degerinin kotiilestigi ve biitiin zorunlu kisitlarin
saglanmadig goriilmis, 100°0n iistene ¢ikildikca uygunluk degerinde iyilesme
yaganmadigr goriilmistiir. Bltun parametreler sabit tutularak farkli popiilasyon

sayilar1 ile yapilan deneylerin uygunluk degeri sonuglar1 Sekil 19°da gosterilmistir.
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Sekil 19. GA yonteminde farkli popiilasyon sayilarina gére uygunluk degeri
sonugclari

Farkli parametre degerleri ile c¢aprazlama oranmin %30-%80 arasinda,
mutasyon oraninin ise %20-%70 arasinda iyi sonuglar verdigi gorilmiistiir. Fakat 50
popiilasyon sayist ve 1000 iterasyon sayist Sabit tutularak, caprazlama orani ve
mutasyon orani lizerine yapilan deneyler sonucunda; ¢aprazlama oraninin %30-%60
arasinda 1iyi sonuclar verdigi %30’un altina inildiginde veya %60’in {izerine
cikildiginda uygunluk degerinin kétiilestigi goriilmiis, mutasyon oraninin ise %40-
%70 arasinda iyi sonuglar verdigi %40’in altina inildikce veya %70’in istiine
cikildik¢a ¢oziimiin uygunluktan uzaklastigi goriilmiistiir. Caprazlama ve mutasyon

oranlarinin uygunluk degeri tizerine etkileri Sekil 20 ve Sekil 21’°de gosterilmistir
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Sekil 20. GA yonteminin ¢aprazlama oranina gore uygunluk degeri dagilimi
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Sekil 21. GA yonteminin mutasyon oranina goére uygunluk degeri dagilimi

Secilim operatorii olarak Rulet Tekerlegi Yontemi ile yapilan deneyler
Turnuva Secilim YoOntemine gbre daha iyi sonuglar verdigi gozlenmistir. TUm
parametreler sabit tutularak segilim yontemlerine bakildiginda, genellikle Rulet
Tekerlegi Yontemi ile daha hizli ¢oziime ulasildigi goriilmiistiir. Sekil 22°de diger
parametreler sabit tutularak farkli popiilasyon sayilari ile Rulet Tekerlegi ve Turnuva

yontemlerinin uygunluk degeri {izerine etkileri gosterilmistir.
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Sekil 22. Rulet Tekerlegi ve Turnuva Ydntemlerinin Karsilastirma Sonuglart

Yapilan deney sonucunda fakiilte i¢in uygun ders programlari elde edilmistir.
En hizli ve en uygun sekilde elde edilen ders programi parametre olarak 50
populasyon sayisi, 1000 iterasyon sayisi, Rulet Tekerlegi Segilim Yontemi, yaklasik
%50 caprazlama orani, %50 mutasyon orani ve 2 elitizm sayisi ile elde edilmistir.
Deneyler igin elitizm sayisinin 2 olarak Sabit tutulmasmna karar verilmistir.
Caprazlama oranina yaklasik dememizin sebebi elitzm ile gelen bireylerin bu oranin
igerisinde olmasidir. Tablo 5°de GA yontemi ile yapilan deneylere ait parametre ve

sonu¢ degerleri bulunmaktadir.
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Tablo 5. GA Yontemine Ait Deney Tablosu

= =
c E; ; © _ —_ 2 50 <
>z 2 £ 5 i53 /88 & |¢ g
3 2 35 |S28|38 |2 |E |&
& E ° G = |2 N
20 1000 Rulet 40 60 2 90 4.9240
20 2000 Rulet 80 20 2 160 7.6189
20 3000 Rulet 60 40 2 120 12.1905
50 1000 Rulet 30 70 2 60 71777
50 1000 Rulet 40 60 2 150 7.4854
50 1000 Rulet 60 40 2 60 7.3652
50 1000 Rulet 50 50 2 30 8.0109
50 1000 Turnuva 60 40 2 60 7.2749
50 2000 Turnuva 50 50 2 120 14.1237
80 1000 Turnuva 40 60 2 60 11.1836
80 1000 Rulet 50 50 2 60 10.8797
100 1000 Turnuva 50 50 2 30 12.6741
100 1000 Rulet 40 60 2 30 12.9415
100 1000 Turnuva 30 70 2 60 13.7593
100 1000 Rulet 70 30 2 60 12.9866
100 1000 Rulet 50 50 2 60 12.5832
100 2000 Turnuva 70 30 2 80 27.6699
100 1000 Rulet 30 70 2 30 13.7162
100 2000 Turnuva 80 20 2 40 26.0067
120 1000 Rulet 50 50 2 30 14.7453
150 1000 Turnuva 50 50 2 30 18.9699
150 1000 Rulet 50 50 2 90 20.7375
200 1000 Turnuva 40 60 2 60 25.4325
200 1000 Rulet 50 50 2 60 24.0480
200 1000 Turnuva 50 50 2 30 25.1464
250 1000 Turnuva 50 50 2 60 29.9808
250 1000 Rulet 50 50 2 60 30.2645
500 1000 Rulet 50 50 2 90 57.4138
500 2000 Rulet 80 20 2 60 369.5084
500 1000 Turnuva 50 50 2 30 59.9206

PSO yontemi oldukga sade bir algoritma yapisina sahip olmasina ragmen zor
bir problem olan DCP’nin ¢6ziimiinde oldukca etkili olmustur. PSO tabanli algoritma
ABC yontemine kiyasla uygulanabilir bir ¢dziim i¢in daha az zaman harcadigini GA

yontemine kiyasla daha fazla zaman harcadigini gostermistir. Bununla birlikte
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buldugu en uygun ve en hizli ¢6ziim i¢in harcadigr zamanin diger iki yontemden
fazla oldugu goriilmiistiir. Algoritma 40 ve iizeri popiilasyon sayisi ve yeterli
sayilabilecek 1000 ve 2000 iterasyon sayilari ile uygun ¢oziimler tiretmistir. Fakat
40’1n istiinde baz1 popiilasyon sayilar1 ile uygun olmayan sonuglar bulunmustur.
Uygun olmayan sonuglar sekillere eklenmis, ¢6ziim tablosuna eklenmemigtir. PSO
yonteminde farkli popiilasyon sayilari ile uygunluk degerinin degisimi Sekil 24’de
gosterilmistir. Ayrica PSO yontemi kullanilarak yapilan deneyler sonucunda elde

edilen uygun ¢6zumler Tablo 7°de spesifik olarak verilmistir.
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Sekil 23. PSO yonteminin popiilasyon sayisina gore uygunluk degeri dagilimi
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Tablo 6. PSO Ydéntemine Ait Deney Tablosu

Popuilasyon | Tterasyon | Uygunluk Zaman
Sayisi Sayisi Degeri (DK)

40 2000 60 14.7385
40 1000 70 7.6933
50 1000 50 9.2392
50 2000 30 17.9886
100 1000 40 17.7989
100 2000 100 35.4299
150 1000 70 26.5973
150 500 40 13.4041
300 2000 60 107.7465
500 2000 30 189.8092
750 2000 30 277.9001

ABC algoritmasinin performansini degerlendirmek igin farkli popiilasyon
sayis, iterasyon sayisi ve limit sayisi ile deneyler yapilmustir. iterasyon sayisi diger
yontemlerde oldugu gibi genellikle 1000 veya 2000 olarak sabit tutulmustur. 2000
iterasyon sayisi ve diisilk popiilasyon sayisi ile hizli ve basarili sonuglar elde
edilmistir. Popiilasyon sayis1 olarak 5 ve 20 arasinda ABC algoritmasi ile uygun ve
hizli ¢éziimler elde edilmistir. Bu calismada limit sayma 5 ve 500 arasinda degerler
verilmigtir. Limit sayisinin diisiik olmasi problem i¢in uygun ¢oziimiin bulunmasini
zorlastirmakta ve problemin ¢6ziim siiresini artirmakta, limit sayisinin fazla olmasi
durumunda ise algoritmanin daha kaliteli bir ¢6ziim bulma noktasinda sorun yasadigi
goriilmiistiir. Bu ¢alismada 10 limit sayisi ile hizli ve uygun ¢ézlimler elde edilmistir.
ABC yo0nteminde iterasyon sayisi 1000 ve limit degeri 50 olarak sabit tutulmus, 6
deney ile populasyon sayisinin uygunluk degeri tlizerine etkisi gézlemlenmistir. Bu
sonuclara gore, 0-50 arasindaki popiilasyon sayilar1 ile uygun ¢éziimlere uygun
coziimlere ulasilmistir. Sekil 24’te bu deneylerin sonuglari verilmistir. ABC’nin
diger bir parametresi olan limit sayis1 lizerine yapilan deneylerde 10 popiilasyon
sayist ve 1000 iterasyon sayisi sabit tutulmustur. Yapilan deneylerin sonuglar1 Sekil
25’te verilmistir. Problemin ¢oziimiinde kullanilan diger iki yontem ile
kiyaslandiginda ABC algoritmasinin daha basarili oldugu goriilmiistiir. Tablo 7°de

ABC algoritmasi ile yapilan 22 deneyin parametre ve sonuglar1 paylagilmistir.
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Tablo 7. ABC Yontemine Ait Deney Tablosu

Populasyon | Iterasyon Limit | Uygunluk | Zaman
Sayisi Sayisi Sayisi Degeri (Dk
5 2000 10 30 5.8840
5 2000 100 30 5.7062
5 1000 50 70 2.8968
10 1000 5 90 7.5448
10 1000 10 40 6.7891
10 1000 20 120 6.8564
10 1000 50 150 7.0625
10 1000 100 90 5.8318
10 1000 200 130 5.3061
10 2000 100 30 11.9237
10 3000 10 30 21.4441
20 1000 10 90 11.8228
20 2000 10 30 27.9280
20 1000 50 60 11.3658
50 1000 10 60 28.9996
50 1000 50 90 28.3071
50 1000 100 50 27.7390
100 1000 10 30 62.4398
100 1000 50 30 58.7479
200 1000 50 60 114.8632
400 1000 50 30 224.2152
500 1000 100 30 299.3666

Onerilen ii¢ yaklasimin performanslar1 elde edilen en iyi ve en hizli ¢dziime
gore karsilastirildi. Ug ydntemde makul siirede oldukca basarili sonuglar elde
etmistir. Ancak li¢ yontem ile elde elden en iyi ve en hizli ¢ozlimlere gore ABC
yontemi diger iki yonteme gore daha hizli ¢oziime ulasmistir. S0z konusu U¢ deney
Tablo 10’da verilmistir. Bunun yani sira 50 popiilasyon sayisi ve 1000 iterasyon
sayisi ile algoritmalarin en hizli ¢6ziimleri kiyaslanmistir. Elde edilen bulgulara gére
ABC algoritmasinin diger iki yonteme gore daha yavas calistigi gézlemlenmistir.
GA’nin diger iki yontemden daha hizli problemin ¢6ziimiini sonlandirdig
goriilmiistiir. Elbette bu ¢6ziim siireleri algoritmalarin diger parametreleri ile
dogrudan iliskilidir. Ornegin; ABC algoritmasinin limit degeri veya GA’nin
caprazlama orani ¢éziim siiresini etkiler. Calismamizda her yontem farkli parametre

degerleri ile test edilmis, uygun c¢oziime ulasan parametre degerleri tablolara
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eklenmis ve bu {i¢ yontemin karsilastirilmasi da tablolardaki ¢ozimler Gzerinden

yapilmistir. Tablo 8’de (i¢ yontemin kiyaslanan ¢oziimleri verilmistir,

Tablo 8. GA, PSO ve ABC Yontemlerini Kiyaslama Tablosu

Yontem | Popiilasyon | iterasyon | Uygunluk | Zaman
Sayisi Sayisi Degeri (DK)

GA 50 1000 30 8.0109
GA 50 1000 60 7.1777
PSO 50 2000 30 17.9886
PSO 50 1000 50 9.2392
ABC 5 2000 30 5.7062
ABC 50 1000 50 27.7390

Bu tez c¢alismasi DCP’nin ¢6zUmi i¢in farkli algoritma tiirlerinin
uygulanmasini tartismistir. Deneysel sonuglar énerilen ti¢ algoritmanin da, belirlenen
cesitli kisitlara gore Ogretim elamanlar1 ve siniflarin gereksinimlerini karsilayan
tatmin edici bir ders programi olusturabilecegini gostermistir. Son olarak elde edilen
en iyi ders programlarindan bir tanesi kullanilarak bltlin bolimlerin 1. 6gretim ve 2.
Ogretim ders programi tablolar1 hazirlanmistir. Bu tablolardan Yonetim Bilisim

Sistemleri Boliimii’niin ders programi tablosu ekte paylasiimistir.

Bu tez ¢alismasinda, Cumhuriyet Universitesi lktisadi ve Idari Bilimler
Fakultesi ders programinin hazirlanmast igin kullanilan gergek veriler Uzerinde
calisma yapilmistir. Kullanilan bu veriler Excel programina kod yapisi diisiiniilerek
aktarilmistir. Bu Excel dosyasinda 220 tane ders, 91 tane dgretim elemani ve 35 tane
sube hakkinda bilgiler yer almaktadir. Excel dosyasi ve hazirlanan algoritmalar
oldukga kullanisli ve esnek bir yapiya sahiptir. GA, PSO ve ABC yontemleri
kullanilarak gelistirilen algoritmalar farkli fakiltelerin ders programlarinin
hazirlanmasinda rahatlikla kullanilabilecek sekilde hazirlanmistir. Excel dosyasi
igerisindeki veriler degistirilse bile program yeni veriler iizerinde rahatlikla
calisacaktir. Ayrica Matlab programinda hazirlanan algoritmalarin parametre

degerleri istenildigi gibi ayarlanarak kullanilabilmektedir.

Literatiirde kullanilan klasik yontemlerin ¢dziilmesi zor olan ¢izelgeleme
problemlerinin optimizasyonu asamasinda yetersiz kaldigir goriilmektedir. Bu tez

calismasinda sezgisel yontemler olan GA, PSO ve ABC’nin farkli parametreleri

64



kullanilarak yapilan deneyler sonucunda zor bir optimizasyon problemi olan
DCP’nin uygun ¢oziimii sunulmus ve s6z konusu yontemler kiyaslanmistir. Bu
calismada yontemler diizgiin bir sekilde kullanarak zor bir problem olan DCP’nin
coziimiinde iyi sonuglar elde edilmistir. BOylelikle hem bizim fakultemizin hem de
farkli fakiiltelerin kullanabilecegi ve biitiin boliimlerin ders programini kisa stirede
ve tek tabloda hazirlayan algoritmalar gelistirilmistir. Ogretim elemanlar1 ve
fakiiltenin biitiin istekleri dikkate alinarak hazirlanan bu ders programi, lisansusti
programlarin ve idari gorevlerin ayarlanmasi konusunda da fakiilteye kolaylik

saglayacaktir.

lleriki calismalarda, ii¢ ydntemin de algoritma yapisinda kullandigimiz
algoritmanin performansi agisindan olduk¢a ©nemli olan genetik operatorlerin
tyilestirilmesine odaklanarak, daha kaliteli ve hizli ¢6zliim veren algoritmalarin
gelistirilmesi diigiiniilmektedir. Bunun yani sira bu yapinin kullanict i¢in faydali

olabilecek bir arayiiz calismasiyla desteklenmesi diistiniilmektedir.

Bu tez ¢alismasinin literatiir kisminda bahsedildigi {izere farkli problemlerin
¢coziminde sezgisel yontemler ve sezgisel yontemlerin birlikte kullanimiyla
olusturulan hibrit yaklagimlar kullanilmistir. Gelecekteki ¢aligmalarda GA, PSO ve
ABC yaklagimlan ile birlikte yardimci yontemler kullanilarak problemlerin ¢éziim
stirelerini kisaltacak algoritmalarin elde edilmesi hedeflenmektedir. Ayrica daha
sonraki yapilacak ¢alismalarda, kullandigimiz ii¢ yontemin disinda ACO, TA, Tavla
Benzetimi, Diferansiyel Gelisim gibi farkli yontemlerle hiyerarsik ve hibrit yapilar
ele almarak problemin ¢6zumiinde daha etkin neticelerin elde edilmesi gelecek

calismalara birakilmistir.

Gelecekte yapilmasi planlanan diger bir calisma ise, gelistirilmesi diisiiniilen
yeni algoritmalar ve bu c¢alismada kullandigimiz algoritmalar kullanilarak farkli

sektorlerdeki optimizasyon problemlerinin ¢ozima Gzerine olacaktir.
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A.G.YUKSEK- AR.INCE-IIBF-
[IBF-LABD- BB03-YBS4 Kalite Y 6netimi-
YBS3 AR.INCE-IIBF-
BZ04-YBS3
Sermaye Piyasasi-
Z. Senol- [iBF- Bilisim
LABD-YBS4 Sistemleri
Yonetimi ve
Etigi-
M.F.TUNA-
[IBF-BB03-
18:00-18:50 YBS4

77




Matematik I1- Programlama Programlama Pazarlama Turk Dili 11-UZEM TD-
S.SENER-IIBF- Teknikleri- Teknikleri- Yoénetimi- [iBF-STYBS-YBS1
B104-YBS1 E.GUZELCE- E.GUZELCE- M.F.TUNA-
[IBF-LABB- [IBF-LABB- [iBF-BZ03- Veri Taban1 Yonetim
Mali Tablolar YBS1 YBS1 YBS2 Sistemleri 11-
Analizi-M. E.GUZELCE-IIiBF-
DEMIR-1IBF- Muhasebell- Bilgisayar Veri fletimi ve LABC-YBS2
BZ04-YBS3 M.OZTURK- Uygulamalt Bilgisayar Kurumsal Kaynak
[iBF-BZ03- Maliyet Aglari- Planlama-
YBS2 Muhasebesi- E.GUZELCE- F.DEMIRKOPARAN-
M.OZTURK- [IBF-LABB- [IBF-LABA-YBS3
Orgiitsel [iBF-LABD- YBS3
Davranis- YBS4
F.CAMLIBEL- Turk Vergi
[iBF-BZ04- Sistemi-
YBS3 B.DEMIRGIL-
[IBF-BB03-
Veri YBS4
Madenciligi-
M.A.ALAN-
[IBF-LABC-
19:00-19:50 YBS4
Matematik I1- Programlama Programlama Pazarlama Turk Dili 11-UZEM TD-
S.SENER-IIBF- Teknikleri- Teknikleri- Yoénetimi- [iBF-STYBS-YBS1
B104-YBS1 E.GUZELCE- E.GUZELCE- M.F. TUNA-
[IBF-LABB- [IBF-LABB- [IBF-BZ03- Veri Tabani Yonetim
Mali Tablolar YBS1 YBS1 YBS2 Sistemleri 11-
Analizi-M. E.GUZELCE-IIBF-
DEMIR-IIBF- Orgtsel Bilgisayar Veri Iletimi ve LABC-YBS2
BZ04-YBS3 Davranis- Uygulamali Bilgisayar
F.CAMLIBEL- Maliyet Aglari- Kurumsal Kaynak
[iBF-BZ04- Muhasebesi- E.GUZELCE- Planlama-
YBS3 M.OZTURK- [IBF-LABB- F.DEMIRKOPARAN-
[IBF-LABD- YBS3 [IBF-LABA-YBS3
Veri YBS4
Madenciligi- Turk Vergi
M.A ALAN- Sistemi-
1IBF-LABC- B.DEMIRGIL-
YBS4 [IBF-BB03-
20:00-20:50 YBS4
Matematik I1- Orgutsel Pazarlama Veri Taban1 Yonetim
S.SENER-IIBF- Davranis- Yoénetimi- Sistemleri 11-
B104-YBS1 F.CAMLIBEL- M.F. TUNA- E.GUZELCE-IIBF-
[iIBF-BZ04- [iBF-BZ03- LABC-YBS2
YBS3 YBS2
Kurumsal Kaynak
Veri Veri lletimi ve Planlama-
Madenciligi- Bilgisayar F.DEMIRKOPARAN-
M.A.ALAN- Aglari- [IBF-LABA-YBS3
[IBF-LABC- E.GUZELCE-
YBS4 [IBF-LABB-
YBS3
Turk Vergi
Sistemi-
B.DEMIRGIL-
[IBF-BB03-
21:00-21:50 YBS4

78




KIiSISEL BILGILER
Adi Soyadi

Uyrugu

Dogum Tarihi ve Yeri

E-posta

EGITIM
Derece

Lisans

Yiksek Lisans

IS TECRUBESI

Tarih

OZGECMIS

: Ahmet YURTSAL
:T.C.
1 1991/Sivas

: ahmet_yurtsal@hotmail.com

Kurum Mezuniyet Yih
Cumhuriyet Universitesi 2015
Cumhuriyet Universitesi 2019

Kurum Gorev

23.10.2017  Hatay Mustafa Kemal Universitesi  Arastirma Gorevlisi

79



	İÇİNDEKİLER
	KISALTMALAR
	TABLOLAR LİSTESİ
	ŞEKİLLER LİSTESİ
	ÖZET
	ABSTRACT
	I. BÖLÜM: GİRİŞ
	1.1. Literatür Araştırması
	II. BÖLÜM: DERS ÇİZELGELEME PROBLEMİ
	2.1. Kısıtlar
	2.1.1. Zorunlu kısıtlar
	2.1.2.  Esnek kısıtlar


	III. BÖLÜM:  SEZGİSEL ALGORİTMALAR
	3.1. Genetik Algoritma (Genetic Algorithm)
	3.1.1. Genetik Algoritma Kavramları
	Gen:
	Kromozom(Birey):
	Popülasyon:
	Uygunluk Fonksiyonu:
	Kodlama:

	3.1.2 Genetik Algoritma Çalışma Prensibi
	3.1.3 Genetik Algoritma Operatörleri
	3.1.3.1 Seçilim Operatörü
	Rulet Tekerleği Yöntemi:
	Sıralama Yöntemi:
	Turnuva Yöntemi :

	3.1.3.2 Çaprazlama Operatörü
	Tek Noktalı Çaprazlama:
	Çift Noktalı Çaprazlama:
	Kısmen Uyumlu Çaprazlama (Partially Mapped Crossover PMX):
	Sıralı Çaprazlama (Order Crossover, OX):
	Pozisyona Dayalı Çaprazlama (Position Based Crossover, PBX):
	Çevrim Çaprazlama (Cycle Crossover, CX):
	3.1.3.3. Mutasyon Operatörü
	3.1.3.4 Diğer Operatörler
	Elitizm:
	Tamir Fonksiyonu:


	3.2 Parçacık Sürü Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization)
	3.3 Yapay Arı Kolonisi Algoritması (Artificial Bee Colony Algorithm)

	IV. BÖLÜM: UYGULAMA
	4.1.  Problemin kodlaması
	4.2. Uygunluk değerinin hesaplanması
	4.3. Başlangıç Popülasyonun Oluşturulması
	4.4. Seçilim Operatörünün Uygulanması
	4.5. Çaprazlama Operatörünün Uygulanması
	4.6. Tamir Fonksiyonunun Uygulanması
	4.7. Mutasyon Operatörünün Uygulanması

	V.BÖLÜM: SONUÇ VE ÖNERİLER
	KAYNAKLAR
	EKLER
	Ek 1. Yönetim Bilişim Sistemleri Bölümü 1. Öğretim Ders Programı
	Ek 2. Yönetim Bilişim Sistemleri Bölümü 2. Öğretim Ders Programı

	ÖZGEÇMİŞ
	numarasızlar.pdf
	SİVAS CUMHURİYET ÜNİVERSİTESİ
	Sosyal Bilimler Enstitüsü
	Yönetim Bilişim Sistemleri Ana Bilim Dalı
	Yüksek Lisans Tezi
	Ahmet YURTSAL
	Tez Danışmanı
	Doç. Dr. Oğuz KAYNAR
	Sivas
	Mayıs 2019
	Tezin Başlığı  : Sezgisel Algoritmalar Yardımıyla Ders Programı
	Optimizasyonu
	Savunma Tarihi   : 24.05.2019
	Danışmanı             : Doç. Dr. Oğuz KAYNAR
	Unvanı - Adı Soyadı              İmza
	Jüri Başkanı   :   Doç. Dr. Oğuz KAYNAR
	Üye                :   Doç. Dr. Metin ZONTUL
	Üye                :   Doç. Dr. Mehmet Ali ALAN
	Oy Birliği ☐
	Oy Çokluğu ☐
	Ahmet YURTSAL tarafından hazırlanan “Sezgisel Algoritmalar Yardımıyla Ders Programı Optimizasyonu” başlıklı tez, kabul edilmiştir.    ..../…./…..
	Prof. Dr. Ahmet ŞENGÖNÜL
	Enstitü Müdürü


	Boş Sayfa

