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OZET

Bu arastirmanin amaci, oncelikle iiretim cizelgeleme ve zaman ¢izelgeleme
problemlerinin iiretim ve hizmet planlamasindaki Onemini ortaya cikarmak ve bu
problemlerin ¢6ziim yontemlerini inceleyerek birer zaman ¢izelgeleme problemi olan
ders ve smav programlarinin otomatik olusturulmasini saglayan bir bilgisayar

uygulamasi gelistirmektir.

Bu amagcla, arastirmanin birinci boliimiinde, {liretim planlamada iiretim
cizelgelemenin yeri ve 6nemi, ¢izelgeleme problemlerinin cesitleri ve bu problemlerin
¢Oziimii i¢in kullanilan c¢esitli yOntemler incelenmistir. Aymi sekilde hizmet
planlamasinda zaman cizelgeleme problemlerinin yeri ve 6nemi, egitim planlamasinda
birer zaman c¢izelgeleme problemi olan ders ve sinav programlarinin yeri ve dnemi

incelenmistir.

Arastirmanin ikinci bolimiinde, 6ncelikle zaman ¢izelgeleme problemlerinin
tanimi, ¢esitleri, yapisi ve onerilen ¢6ziim yontemleri iizerine bir literatiir aragtirmasi
sunulmustur. Literatiir arastirmasinin ardindan uygulamada kullanilacak ¢6ziim
algoritmalart (genetik algoritmalar, aggdz rasgele adaptif arama prosediirii, tepe
tirmanma algoritmasi, tabu arastirma, tavlama benzetimi - yapay 1si1l islem

algoritmalar1) ayrintili olarak incelenmistir.

Aragtirmanin iiciincii ve son boliimiinde ise, Celal Bayar Universitesi Iktisadi
ve Idari Bilimler Fakiiltesi icin ders ve sinav programlarim c¢ozen bir uygulama
gelistirilmis ve algoritmanin yapisi hakkinda bilgiler sunulmustur. Bu amacla oncelikle,
problemin kisitlar1 belirlenerek matematiksel modellemesi yapilmistir. Bu modeli
kullanan melez bir genetik algoritma gelistirilmis ve detaylar1 sunulmustur. Son olarak
2007-2008 Bahar yariyih icin gerekli kisitlamalar girilerek, ideal konfigiirasyon ile

program test edilmis ve elde edilen sonuclar degerlendirilmistir.
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ABSTRACT

The aim of this research, first of all, is to reveal the importance of production
scheduling and timetabling problems in production and service planning by examining
the solution methods of these problems, to build up a computer program which provides
the automatic constitution of lecture and examination schedules, each being a problem

of timetabling.

Paralel to this aim; in the first chapter of this research; types of scheduling
problems and methods used in solving these problems are examined. Similarly, the
place and importance of timetabling in service planning and the place and importance of
lesson and examination schedules, each being a timetabling problems in the course of

education are examined.

In the second chapter, a survey of literature on the definition, types, structure
and adviced solutions of timetabling problems is presented. Following the survey of
literature; solution algoritms which will be used in the application (genetic algorithms,
greedy random adaptive search procedure, hill climbing algorithm, tabu search,

simulated annealing algorithms) are examined in detail.

In the third and last chapter of the research, a programme for solving the
problem of course and examination schedules is developed for CBU, The Faculty of
Administrative Sciences and Economics; and general information about the structure of
the algorithm is presented. Following this aim, the constraints of the problem are
defined and mathematical modelling it is constructed. A hybrid genetic algorithm using
this model is developed and details are given. Lastly, by making the necessary
restrictions for the 2007-2008 Spring term the programme is tested by an ideal

configuration and results are evaluated.
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GiRiS

Cizelgeleme problemleri hem iiretim planlamasinda hem de hizmet
planlamasinda isletmelerin karsisina ¢ikan onemli bir planlama sorunudur. Cizelgeleme
problemleri, iiretim planlamasinda iiretim ¢izelgeleme, hizmet planlamasinda ise zaman

cizelgeleme adi ile anilir.

Uretim cizelgeleme, kisa vadeli ana iiretim programlarmin konular1 olan
islerin siralanmasi, rotalanmasi, tezgahlara ve personele islerin yiiklenmesi seklindeki
bir planlama faaliyetidir. Islerin nasil siralanacagi, hangi isin hangi makinalarda islem
gorecegi, makina ve personellere hangi zaman periyodunda hangi islerin yapilacagi
onceden belirlenen bir amaca gore belirlenir. Bu amag¢ islerin en kisa zamanda
tamamlanmasi, siparislerin teslim tarihlerinin en az olgiide asilmasi, makinalarin ve

personelin atil zamanlarinin minimize edilmesi seklinde olabilir.

Uretim cizelgeleme hakkinda literatirde cok sayida ¢alisma mevcuttur.
Baslangicta yapilan calismalar problemin yapisimi anlamak, kii¢iik ve karmagik olmayan
modellere ¢6ziim iiretmeyi amaclamaktadir. Ik calismalarda problemin yapist ile ilgili
cesitli matematiksel ve sezgisel yontemler Onerilmistir. Ancak bu yontemler gercek
hayat problemlerinde cok basarii olamadigindan ve polinominal siirelerde ¢&6ziim
tiretemediginden {retim ¢izelgeleme problemleri non-polinominal zor (NP-zor)
problemler olarak siniflandirilmaktadir. Bu nedenle son yillarda daha ¢ok modern
sezgisel st ve st sezgisel yontemlerin yaygin olarak iiretim cizelgeleme

problemlerinde kullanilmaya baslandig literatiir arastirmasinda goriilmiistiir.

Zaman c¢izelgeleme, her zaman periyodunda kaynaklarin (personel, hizmet
materyalleri vb), hizmet goriillecek yerlerin ve miisterilerin bir araya getirilmesini
amaglar. Bu planlama yapilirken, ayn1 zaman periyodu i¢in hizmet goriilen yerlere iki
farkli miisteri yada miisteri grubunun atanmamasi, ayni personelin iki farkli hizmet
faaliyetine atanmamasi, ayni miisteri grubu icin planlanan iki farkli hizmetin
atanmamas1 gerekir. Zaman cizelgeleme problemlerinde kati ve yumusak kisitlar olmak
tizere iki farklh kisit tiirli mevcuttur. Kat1 kisitlar mutlaka uyulmas: gereken, yumusak
kisitlar ise miimkiin oldugu kadar ¢ok yerine getirilmeye calisilan kisitlardir. Kati
kisitlar olusturulan cizelgelerin olurlu olmasi icin yerine getirilmesi gereken kisitlardir.

Yumusak kisitlar ise, hizmeti iiretenlerin, hizmeti alan miisterilerin zaman, hizmet



materyalleri ve hizmet verilen yerler hakkindaki taleplerine iliskin kisitlardir. Bu kisitlar

ne kadar ¢ok tatmin edilirse o kadar kaliteli cizelgeler elde edilmis olur.

Zaman cizelgeleme problemleri iizerinde c¢ok fazla calisma yapilan bir
aragtirma alamidir. Zaman cizelgeleme problemleri NP zor smifinda yer alan
problemlerdir. Zaman c¢izelgeleme problemlerinin ¢oziimii i¢in ¢ok farkli yontemler
onerilmistir. Onerilen yontemler: Graf tabanli yaklasimlar, kisit programlama
yaklagimlari, yerel arama teknikleri, popiilasyon tabanh yaklasimlar, ¢ok olciitlii

teknikler, melez yaklagimlar ve iist sezgisel yaklagimlar olarak 6zetlenebilir.

Bu arastirmanin amaci, oncelikle iiretim cizelgeleme ve zaman ¢izelgeleme
problemlerinin iiretim ve hizmet planlamasindaki ©Onemini ortaya cikarmak, bu
problemlerin ¢oziim yontemlerini inceleyerek birer zaman ¢izelgeleme problemi olan
ders ve smav programlarinin otomatik olusturulmasini saglayan bir bilgisayar

uygulamasi gelistirmektir.

Bu amagla, arasgtirmanin birinci béliimiinde, oncelikle iiretim planlamanin
Onemi ve asamalarn tamitilmis ve iiretim planlamada iiretim ¢izelgelemenin yeri ve
Oonemi aciklanmistir. Ayrica cizelgeleme problemlerinin cesitleri ve bu problemlerin
¢Oziimii i¢in kullanilan c¢esitli yOntemler incelenmistir. Aymi sekilde hizmet
planlamasinda zaman cizelgeleme problemlerinin yeri ve 6nemi, egitim planlamasinda
birer zaman ¢izelgeleme problemi olan ders ve sinav programlarinin yeri ve dnemi

incelenmistir.

Arastirmanin ikinci bolimiinde, 6ncelikle zaman ¢izelgeleme problemlerinin
tanimi, ¢esitleri, yapisi ve onerilen ¢6ziim yontemleri iizerine bir literatiir aragtirmasi
sunulmustur. Literatiir arastirmasinin ardindan uygulamada kullanilacak yontemler
aciklanmustir. Oncelikle genetik algoritmalar incelenmis, genetik algoritmalarn temel
kavramlari, yapis1 ve galisma prensibi, kodlama tiirleri, kullanilan se¢im, ¢aprazlama ve
mutasyon operatorleri ile uygunluk degerlendirme ve dlgekleme islemleri tanitilmistir.
Genetik algoritmanin parametreleri ve adaptif mutasyon yaklagimlar tanitilmistir.
Acgbz rasgele adaptif arama prosediirii, tepe tirmanma, tabu arama ve tavlama
benzetimi algoritmalar1 tanitilmig, caligma prensipleri, kontrol parametreleri ve

stratejileri ayrintili olarak incelenmistir.



Arastirmanin iiciincii ve son boliimiinde ise, Celal Bayar Universitesi Iktisadi
ve Idari Bilimler Fakiiltesi icin ders ve sinav programlarim c¢ozen bir uygulama
gelistirilmis ve algoritmanin yapisi hakkinda bilgiler sunulmustur. Bu amacla oncelikle,
problemin kisitlart belirlenerek matematiksel modellemesi yapilmistir. Daha sonra
uygulama programinin kullanici arabirimi, veri tabami ve ¢Oziimleme arabirimi
tamtilmigtir. Coziimleme ara biriminin gelistirilmesi, uygun operator, yontemlerin,
parametrelerin se¢imi ve ideal konfigiirasyonun belirlenmesi agiklanmistir. Coziim
arabiriminin ana algoritmas1 olan genetik algoritmaya iligkin operator se¢imi, parametre
tayini, adaptif stratejiler ve melez yaklasimlar ile ilgili deneysel ¢calismalar ve sonuglari
sunulmustur. Son olarak bu deneysel calismalarin sonucunda elde edilen ideal
konfigiirasyon ile 2007-2008 egitim-6gretim yil1 bahar yariyili i¢in veriler girilerek

gelistirilen yazilim denenmistir. Elde edilen sonuclar degerlendirilmis ve tartisilmistir.



BiRINCi BOLUM

URETIM VE HiZMET PLANLAMASINDA CiZELGELEME PROBLEMLERI,
TURLERI ve COZUM YONTEMLERI

1.1. Uretim Planlamasi

“Uretim planlamas1 gelecekteki imalat veya hizmet faaliyetlerinin diizeylerini ve
limitlerini  belirleyen fonksiyon olarak tamimlanabilir (Kobu, 2006, s5.427)”.
“Uretim/islemler planlamas1 istenilen zamanda, nicelikte ve kalitede maddelerin yada
hizmetlerin iiretiminin yapilmasinin saglanmasi ve islemlerin uygulamaya konulmasi
icin konunun kuramsal yaninin yazili, bi¢imsel ve matematiksel bigimde hazirlamasi
olarak tanmimlanabilir. Uretim/Islemler planlamasi, tamamen iiretim Oncesi
calismalarina, yani hangi {riin/hizmet tiirlerinin iiretimlerinin yapilacagia, hangi
araglarin kullanilacagina, istenilen nicelik ve var olan zaman sigasinda iiriinlerin
iretim/islemler programinin saptanmasina v.b. iliskin ¢aligmalar1 kapsar (Demir, 1994,

s.381)”.

“Uretim planlar;; ¢ok genis kapsamdan, ¢ok detayli iiretim/hizmet
programlarina ve uzun dénemden (1-2 yildan fazla), orta doneme (3-12 ay) ve kisa
doneme (0-3 ay) kadar degisik siirelerde olmalar1 itibariyle farklilik gosterirler

(Dogruer, 2005, s.199)”.

“Uzun vadeli planlar, firmalarin isletme stratejilerini belirlerler. Bu planlar;
pazar talep tahminleri, fon temini, isletme analizleri ve kapasite analizlerine dayanir.
Makine-techizat ve isgiicii temini, saticilarin ve miisterilerin bulunmasi ve arttirilmasi
ve iiretim proseslerinin gelistirilmesiyle ugrasir. Bu planlar, orta ve kisa donem

planlarini sinirlayici (belirleyici) niteliktedirler (Dogruer, 2005, s.199)”.

“Orta vadeli planlar; istihdam planlari, toplam stok planlari, makine-techizat
diizenleme planlart ve malzeme temini mukavelelerini kapsar. Bu toplam planda kisa

donem planlan sinirlayici (belirleyici) niteliktedir (Dogruer, 2005, s.199)”.

“Kisa vadeli planlar (programlar), genellikle 0-3 aylik bir siireyi kapsarlar; ana

iretim programlari, bilesenlerin iiretim programlari, malzeme satin alma programlari,



atolye programlan ve isgiicii programlarini igerir. Ana iiretim programlari/cizelgeleri,
mamillerin ve nihal parcalarin iiretimi icin yapilan kisa vadeli planlardir

(Dogruer, 2005, s.199)”.

“Uzun vadeli iiretim planlamasinda ayrintilara inilmedigi ve bu acidan kesinlik
bulunmadigi soOylenebilir. Uzun donem iiretim planlar1 iizerinde gerektigi zaman
degisiklikler yapilabilir. Hangi mamuliin, ne zaman ve hangi is istasyonlarinda islem
gorerek imal edilecegi uzun donem iiretim planlarinda degil, iiretim programlarinda
(cizelge/Schedule) belirlenir. Uzun vadeli planlarin baglayici olmamasina karsilik
programlar baglayicidir. Uretim programlart mecbur kalmadikca degistirilmez

(Kobu, 2006, 5.427)”.

“Uretim/Hizmet planlamanin dnemi, iiretim/hizmet sistemlerinin gelismesine
paralel olarak hizla artmigtir. Modern bir imalat/hizmet isletmesinde iiretim/hizmet
planlamanin kaginilmaz bir sekilde yer almasin1 gerektiren nedenler soyle siralanabilir

(Kobu, 2006, 5.427):
B Uretim/hizmet sistemlerinin faaliyet yogunlugu ve karmasiklig1,
B [sletme icin faaliyetlerin koordinasyonu,
B isletmeler aras1 bagimhilik ve iliskilerin gelismesi,
B Tiiketici kiitlesinin genislemesi ve isteklerin degisik olmasi,
B Tedarik ve dagitim faaliyetlerinin genis bir alana yayilmasi,
B Uriin/Hizmet, kalite ve fiyat rekabetinin yogunlagmasi,

B [sletmenin ekonomik diizeyde ¢alismasini saglamak amaci ile malzeme, makina

zamani ve insan giicii kayiplarinin minimum diizeye indirilme zorunlulugu.

1.1.1. Uretim Planinin Hazirlanmasi

Uretim planlamasinda, 6éncelikle uzun dénemde planlama igin gerekli veriler
toplanir ve bu verilere gore isletme amaclarina uygun olarak uzun vadeli iiretim plani
olusturulur. Uzun vadeli planlamanin ortaya koydugu bilgi ve kisitlamalar altinda orta
vadeli planlar ve aym sekilde orta vadeli planlarin ortaya koydugu bilgi ve kisitlamalar
altinda kisa vadeli planlar olusturulmaktadir. Kisa vadeli planlardan elde edilen verilerle

de iiretim programlar yada iiretim ¢izelgeleri olusturulur.



“Tahmini tiiketici talebini karsilamak, faaliyetlerini kararli bir sekilde

siirdiirerek calisanlara ve topluma kars1 sorumluluklarini yerine getirmek, atil kapasite

olusmasimi Onlemek ve toplam maliyeti minimize etmek gibi isletme amaclarini

gerceklestirmeye yonelik birer ara¢ olan iiretim planlari, cesitli diizeylerde ve cesitli

zaman dilimlerini kapsayacak sekilde hazirlanirlar. Tablo 1.1°’de uzun, orta ve kisa

donemli planlama faaliyetlerinde kullanilan veriler ve bu faaliyetlerin ¢iktilari, bagka bir

deyisle, her bir planm icerdigi konular 6zetlenmistir (Ureten, 1997, s.3)”.

Sermaye kisitlamalari

Planlama  Zaman | Kullamilan Veriler Ciktilar

Dilimi

Uzun donemli tiretim | Uzun dénemli talep | Tesis tasarimma iliskin

Planlamast (5-10 yil) tahminleri planlar (kapasite plant

.. ) lamasi, kurulus  yeri
* Teknolojik, ekonomik, secimi, tesis yerlestirme)

politik kosullara ve rekabet simt, yerles
kosullarina iligkin [ Siirec  planlamast  ve
beklentiler teknoloji se¢imi

e Uriin karmasinin belirlen-
mesi

e Kaynaklarin iiretim arac-

Fazla mesai, ise alma, isten
cikarmaya; stoklara iliskin
politika ve kisitlar

Uzun donemli
getirilen kisitlamalar

Kapasite kullamim secenek-
lerine iliskin maliyetler

planlarca ¢

larina, miihendislik ve
pazarlama faaliyetlerine
dagitilmast
Orta donemli iiretim ®  Satislarin miktar ve @ Istihdam planlar1 (ise
planlamas1 (6-18 ay) zamanlamasina iligkin alma - isten c¢ikarma
tahminler planlari)

® Fazla mesai planlar
® Fason iiretim planlar

Stok planlar

Tablo 1.1: Cesitli Donemlere Iliskin Uretim Planlarinin Ozellikleri (Ureten, 1997, s.3).




Planlama  Zaman | Kullamlan Veriler Ciktilar
Dilimi

Kisa donemli iiretim Kisa donemli talep tah- ® Herbir 1is merkezinde
planlamasi minleri tiretilecek pargalar, unsur-
(1 hafta — birkag ay) lar, alt rp(?nta] ve {nontaj'
gruplan icin kisa donemli
® Toplam iiretim planlar programlar

Gergeklesen siparisler

e Is merkezi iiretim prog-
ramlarinin  gerceklestiril-
mesini saglayacak malze-
me temin programlari

o s merkezi iiretim
programlarinin  gercekles-
tirilmesi icin gerekli kisa
vadeli atdlye planlar (is
merkezleri arasinda par-
tilerin hareketine, makina-
lar iizerinde iiretim degi-
sikliklerine iligkin planlar)

Tablo 1.1 Devamu: Cesitli Dinemlere Iligkin Uretim Planlarimin Ozellikleri (Ureten,
1997, 5.3).

1.1.1.1. Uzun Vadeli Planlama

“Uzun donemli planlar isletmenin iiretim/islemler stratejisini yansitirlar, bu
ozellikleri nedeniyle isletmenin gelecegini etkileyecek nitelik tasirlar; yiiksek diizeyde
sermaye yatirrmu gerektiriler ve iist diizey yoneticiler tarafindan hazirlanirlar. Uzun
donemde belirsizligin yiiksek olmasi nedeniyle bunlar riski yiiksek kararlardir (Ureten,

1997, s.4)”.

Bu planlama siireci, iiretim metodunun tarifi, miisteri hizmet politikasinin
belirlenmesi, dagitim kanallarinin secimi, liretim ve depo kapasitelerinin belirlenmesi
gibi kararlar icerir. Bu tip kararlar bir ila bes yillik bir planlama donemi goz niinde
tutularak verilir ve bu kararlarin verilebilmesi icin, pazar arastirmasi, uzun donemli
tahminler ve kaynak planlamasi gibi on ¢alismalarin yapilmasi sarttir (Hasgiil, 2005,
s.11).

“Uzun vadeli planlama i¢in en 6nemli veri talep tahminleridir. Ciinkii talep

isletme dis1 bir faktor olup, kontrol edilmesi gii¢ ve hatta cogu zaman imkansizdir. Bu



bakimdan planlama asamasinda talebin tahminlenebilmesi hayati oneme sahiptir.
Dogru bir tahminleme yapilamazsa, kapasite fazlasi yada yetersizligi, stok fazlas1 yada
eksikligi gibi olumsuz durumlarla karsilasilabilir. Bunun neticesinde; atil isgiicii ve
makine saati, asin yiikklenme nedeniyle artan ariza ve bakim maliyetleri, fazla stok
bulundurma maliyetleri, iiretim/hizmet kalitesinde diisme, talebin karsilanamamasi ve

miisteri kayb1 vb. sorunlar karsimiza ¢ikar (Kobu, 2006, s.427)”.

Uzun vadeli planlamanin girdileri, ¢iktilari, karar konular1 ve iiretilen plan ve
cizelgeleri sekil 1.1°de gosterilmistir. Sekil incelendiginde: Uzun vadeli talep
tahminleri, sermaye durumu ve is yeri analizleri, kapasite verileri ve analizlerinin girdi
olarak kullanildigr; iiretim faaliyetler plani, ana tedarik¢i plani, ana isleme, siireg
gelistirme planlarimi iceren uzun vadeli kapasite planinin ¢ikti olarak {retildigi

goriilebilir.

GIRDILER KISITLAR/ KARAR  PLANLAR/

UNSURLARI CIZELGELER
Uzun Vadeli Talep
Tahminleri
Uzun Vadeli
Kapasite Plam
Sermaye Durumu ve
igyeri Analizi
Kapasite Verileri ve Orta Vadeli
Analizi Uretim/Hizmet
Plam

Sekil 1.1: Uzun Vadeli Planlamanmin Girdileri, Kisitlar, Karar Unsurlar, Cikti

Olarak Uretilen Planlar ve Cizelgeler.
1.1.1.2. Orta Vadeli Planlama

Uzun vadede planlama tamamlandiktan sonra orta vadeli planlamaya
gecilmelidir. “Bu iiretim plani, mallarin veya mal gruplarinin toplanmasini ifade

ettiginden, toplam plan olarak da isimlendirilir (Dogruer, 2005, s.201)”.

“Toplam {iretim planlamasi, isgiicii biyiikliiginiin, iiretim hizlarnn,
isletmede bulunmasi gerekli son {iriin stok diizeylerinin, programlanmasi gereken fazla

mesai ve fason tretim miktarlarinin belirlenmesine yonelik bir planlama faaliyetidir.



Toplam {iretim planlamasinda amag, orta donemde olugmasi beklenen toplam talebi
karsilamak icin gerekli iiretim kapasitesini minimum maliyetle saglamaktir (Ureten,

1997, s.4)”.

“Orta vadeli planlama, orta vadeli talep tahminlerini karsilayabilecek iiretim
kapasitesini temin etmek i¢in bir plan olusturma siirecidir. Orta vadenin siiresinden
dolay1 bina, makina ve techizat ilavesi genellikle zordur. Orta vade iiretim kapasitesinin
aydan aya degismesine sebep olan faktorler arasinda en 6nemlileri; 1) is¢i sayist, ii) fazla

mesai yaptirma, iii) stok kullanimi olarak ifade edilebilir (Dogruer, 2005, s.201)”.

Orta vadeli planlamada talep dalgalanmalarina kars1 ii¢ farkli strateji

uygulanabilir:

B Sabit Uretim Stratejisi: Bu stratejide, sabit bir iiretim plani yapilir. Bu plana
gore, talebin fazla oldugu donemdeki talebi karsilayabilmek icin, talebin az
oldugu donemde yeteri kadar mal iiretilir ve stoklanir. Firma, siparis aldig1 mal
ile ilgili gelecekte bir teslim tarihi verir. Talebin yiiksek oldugu dénemlerde bu
teslim tarihi uzar, talebin az oldugu donemlerde de kisalir. “Sabit iiretim
stratejisinde makina-techizat ve isgiicii daha iyi kullanilarak, ortaya cikmasi
muhtemel aksakliklar azaltilabilir (Dogruer, 2005, s.200)”. Ancak bu yontemin
sakincas1 elde fazla stok bulundurma nedeniyle maliyetlerin fazla

olabilmesidir.

B Esnek iiretim stratejisi (talebi izleme stratejisi): “Kapasite degisikliklerinin,
talebi miimkiin oldugu kadar yakindan takip etmesi i¢in yapildigindan, Takip
stratejisi olarak da isimlendirilir. Eger firma, mallarin miktarim1 ve ¢esidini
cabucak degistirebilirse, sabit stratejiden dolay1 ortaya ¢ikan stok maliyetlerini
diisiirebilir. Ancak esnek strateji; yiiksek talebi karsilayabilmek igin ilave
techizat, yer ve isgiicii gerektirebilir; talebin az oldugu donemlerde atil kalan
veya eksik kullanilan makina ve techizat ile iggiicliniin maliyetini yiiklenmek
zorunda kalabilir. Alternatif olarak firma, isgiicii sayisini; gerektiginde fazla
mesai, ge¢ici veya kismi zamanh isgiler, yeni isci istihdam etme veya isten
cikarma gibi uygulamalarla ayarlayabilir. Benzer sekilde, kisa donemde iiretim
kapasitesi taseronlara is verme, fason is yaptirma, ildve makina ve yer

kiralama gibi yollarla arttirilabilir (Dogruer, 2005, s.200)”. “Bu stratejide stok



diizeyi sifir oldugundan stok elde bulundurma maliyeti s6z konusu degildir.
Ancak iiretim hiz1 degistirmek i¢in yapilan hazirlik, ise alma ve isten ¢ikarma

gibi maliyetler s6z konusudur (Kobu, 2006, s.432)”.

B Karma strateji: Bu stratejide onceki iki stratejinin bir arada kullanilmasi s6z
konusudur. “Iki stratejinin sakincali yonlerinin dengelenmesi amaglanir,
Belirli bir mamul icin iiretim planinin hazirlanmasinda en uygun stratejinin
secimi her strateji i¢in toplam maliyetlerin hesaplanmasi ve karsilagtirilmasi

sonucunda yapilir (Kobu, 2006, s.432)”.

Toplam Planlama (TP), asagida belirtilen sebeplerden dolay: iiretim ve isletme

yonetimi i¢in gereklidir (Dogruer, 2005, s.215):

B TP ile makina ve techizatin tam olarak yiiklenmesi saglanir, asir1 ve eksik

yiikleme asgariye indirilir. Boylece iiretim maliyeti diisiik tutulur.

B TP, beklenen toplam talebi karsilamak ic¢in uygun iiretim kapasitesini

olusturur.

B TP, miisteri taleplerinde muhtemel yiikselme ve alcalmalar1 karsilamak icin

iiretim kapasitesinin diizgiin olarak calismasini saglar.

B Uretim kaynaklarmin az oldugu durumlarda TP; mevcut kaynaklarla en fazla

cikti alma imkanini saglar.

Orta vadeli planlamanin girdileri, ¢iktilari, karar konular ve iiretilen plan ve
cizelgeleri sekil 1.2’de gosterilmistir. Sekil incelendiginde: Orta vadeli talep
tahminlerinin girdi olarak kullanmildigi; uzun vadeli planin getirdigi kapasite kisitlart
altinda, is giicii planlari, malzeme tedarikle ilgili kontrat planlari, faaliyet degisiklik
planlari, stok planlarint igeren toplu iiretim planimin cikti olarak {retildigi

goriilmektedir.
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GIRDILER KISITLAR / KARAR PLANLAR/

UNSURLARI CIZELGELER
Kapasite
Kisitlar
Orta Vadeli _ | Toplu Uretim/Hizmet
Talep Tahminleri Plam
Kisa Dénem
Uretim/Hizmet Plani

Sekil 1.2: Orta Vadeli Planlamanmin Girdileri, Kisitlari, Karar Unsurlar: ve Cikti Olarak

Uretilen Planlar ve Cizelgeler.
1.1.1.3. Kisa Vadeli Planlama

Orta vadeli planlarin getirdigi kisitlamalar dogrultusunda kisa vadeli planlama
(ana iiretim programlama/cizelgeleme) yapilmalidir. “Ana iiretim programlama (AUP),
kisa vadeli planlama siirecinde her hafta iiretimi tamamlanacak her bir nihai malin
miktarini belirler. Nihai mallar miisterilere gonderilebilir veya depolarda stoklanabilir.
Isletme yoneticileri diizenli olarak, genellikle her hafta, pazar tahminlerini, miisteri
sipariglerini, stok seviyelerini, tezgdhlarin yiikklenmesini ve kapasite bilgilerini

incelerler; boylece AUP gelistirilebilir (Dogruer, 2005, s.225)”.

“Kisa donemli planlama siireci iiretim miktarlarinin, belirlenen hedeflere
ulagmak tizere siirekli kontrolii ve gerekirse yeniden ayarlanmasi, malzeme eksikligi,
malzeme bozulmalar1 gibi aksakliklarin giderilmesi, iscilerin iiretim merkezlerine
atanmasi Onceliklerinin belirlenmesi, fazla mesai kararlar1 ve tretim ara stok

seviyelerinin belirlenmesi gibi kararlari igerir (Hasgiil, 2005, s.11)”.
Ana iiretim programlarinin belli bagl iki hedefi vardir (Dogruer, 2005, s.225):

B Hemen tamamlanmasi gereken nihai mallarin iiretim programini yapmak ve

bunlar1 s6z verilen zamanda miisterilere teslim etmek.
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B Uretimde kullanilan tezgdhlarin asir1 yiiklenmesini veya atil kalmasini
onlemek. Boylece, iiretim kapasitesi etkin bir sekilde kullanilmig olacak ve

iiretim maliyetleri diisecektir.

Kisa donem planlama isletmelerin liretim sistemlerine gore farkliliklar gosterir.
“Siirekli sistemlerde kisa donemli iiretim planlamasi probleminin oldukg¢a basitlesmis
oldugu goriilmektedir. Bu {iretim sistemleri az cesitte iiriin iiretecek sekilde
tasarlanmiglardir ve siparige gore iiretim yapmazlar. Tasarim asamasinda, islemlerin
sirasi ve iiretim hiz1 belirlenmis ve montaj/iiretim hatt1 bu hizda iiretimi gerceklestirecek
sekilde denetlenmis durumdadir. Dolayisiyla, bu sistemlerde, siparislerin is
merkezlerine atanmasi, islem goérme siralarinin ve baslama bitis zamanlarinin
belirlenmesi gibi sorunlar s6z konusu degildir. Sistemde makinalar siirekli calisir
durumda oldugu, kesintisiz hammadde ve malzeme girisi saglandigi, yeterli sayida
isgiicii calisir durumda oldugu siirece, dengelenmis bir iiretim hattindan arzulanan hizda

iiriin elde edilir (Ureten, 1997, s.174)”.

“Kesikli  tiretim  sistemlerinde  farkli  {irlin  tasarimlarimin  diretimi
gerceklestirilmekte; degisik driinlerin iiretimi, degisik islemlerin yerine getirilmesini
gerektirmekte ve degisken biiyiikliikteki partiler halinde iiretim yapilmaktadir (Ureten,
1997, s.175”. “Bilindigi gibi kesikli tiretim sistemleri, parti iiretim sistemi ve siparise
gore liretim yapan atOlye sistemi olmak {iizere iki grupta incelenmektedir. Atolye
sistemine kiyasla, parti tiretim sisteminde iiretilen iiriin ¢cesidinin daha sinirh olmasi ve
tiretimin belli biiyiikliikteki partiler halinde gerceklesmesi nedeniyle, parti iiretim
sistemlerinde kisa donemli planlama faaliyeti daha basittir. Burada, ekonomik parti
bityiikliiklerinin ve tretim partilerinin makinalar iizerinde islem gorme siralarinin
belirlenmesi gerekir (Ureten, 1997, s.176)”. “Siparise gore iiretim yapan atdlye
sistemlerinde, kisa donemde ¢ok sayida farkli siparisin atdlyedeki akisinin yonetilmesi
gerekir. Bu nedenle, anilan sistemlerde kisa donemli iiretim planlamast oldukca
karmagik bir faaliyettir. her seyden Once, sistemde {iiretilen iiriin ¢esidi fazladir; siparis
tizerine iiretim yapilmasi nedeniyle her bir iiriinden iiretilecek miktar farkli ve genellikle
oldukga diisiiktiir. Ayrica, {iriin tasarimlarinin farkli olmasi nedeniyle, bu siparislerden
her birinin farkli makinalar iizerinde, farkli siirelerde, farkli malzemelerle ve farkli bir

islem sirasimi izleyerek islem gormesi gerekir. Yar1 mamul stoklarinin yiiksek
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olmasindan dolay1 sistemde bekleme hatlar1 ve cesitli gecikmeler olusabilir (Ureten,

1997, s.177).

Kisa vadeli planlamanin girdileri, ¢iktilari, karar konulart ve iiretilen plan ve
cizelgeleri sekil 1.3’de gosterilmistir. Sekil incelendiginde: Kisa vadeli talep
tahminlerinin, eldeki siparis durumlarinin ve tedarikg¢ilerin malzeme yeterliliginin girdi
olarak kullanildigi; orta vadeli planin getirdigi kisitlar altinda (is merkezi kapasite
kisitlari, bitmig {tiriinlerin, parcalarin ve malzemelerin stok durumlari, isgiicii kisitlart
vb.), bu kisitlar goz Oniinde bulundurularak hazirlanan is merkezi yiikleme ve
cizelgeleme kararlar 1s181inda , kisa vadeli bitmis iiriin ¢izelgelerini, her is merkezinde
tiretilecek kisa vadeli parca, alt montaj parcalar ¢izelgelerini, is merkezlerindeki iiretim
cizelgelerini destekleyecek malzeme planlarim1 ve is merkezleri icin gerekli olan kisa
vadeli atolye planlarimi iceren ana iiretim planinin, kapasite ihtiya¢ planlarinin ve

malzeme ihtiyag planlarinin ¢ikti olarak iiretildigi goriilmektedir.

GIRDILER KISITLAR PILANLAR/
Is Merkezi Kapasite ~ CiZE LGELER
Eiatlar

Kisza Vadeli Talep
Tahminler

Ana Uretim Plan
Stok Durumu >_

(Bitmig Urinler) +

Eldels Siparigler

Kisa Vadel bitmig
madde talep tahmini

¥

~J.

Diger Siparisler Is Merkezi Yukleme

Cizelgesi Kapasite Thtivag

Planlatm asi

b

Is Merkezi Cizelgeleme
Kararlan

Tedarikeilerin Malzeme
g a
i Stok Durumu (pargalar) Malzeme Thtiyag

Planlatm asi

Malzeme Durumu

Sekil 1.3: Kisa Vadeli Planlamanin Girdileri, Kisitlari, Karar Unsurlari ve Cikti Olarak

Uretilen Planlar ve Cizelgeler.

Uretim sistemine gore farklilik gosterse de kisa vadeli planlamada, rotalama, is
siralama, yiikleme ve iiretim c¢izelgeleme faaliyetleri gerceklestirilmektedir. Bu
faaliyetlerin amaci is giicli, makina kapasitesi ve malzemelerin en diisilk maliyetle

kullanilmasi, istenilen kalite ve zamanda iiretimin yapilabilmesini saglamaktir.
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“Bir iiretim programinin/¢izelgesinin hazirlanabilmesi i¢in 6nce her mamuliin
hangi tezgahlarda, hangi sira ile islem gorerek imal edilecegini bilmek gerekir. Diger bir
deyisle, imalata verilen bir siparisin mamul haline doniisiinceye kadar fabrika iginde
izledigi yolun ve bu esnada uygulanan islemlerin ayrintili bicimde belirlenmesi gerekir.
Rota tespiti veya kisaca rotalama (routing) adi verilen bu fonksiyonu ilgilendiren
elemanlar sunlardir: Mamuliin iiretilmesinde kullanilan imalat yontemi ve islemler,
tezgdhlarin cins ve kapasiteleri, islemlerin sirasi, islem siireleri ve bu bilgilerin

kaydedildigi rota ve islem formlar1 (Kobu, 2006, s.443)”.

“Siralama, bir i3 merkezinde bekleyen sipariglerin {iretim sirasimin
belirlenmesi icin uygulanan sistematik bir prosediirdiir. Bir is istasyonunda bekleyen
cok sayida is oldugunda, mevcut isten sonra hangi isin yapilmasi gerektiine karar
verilmelidir (Dogruer, 2005, s.208)”. “Siralama yontemi bir iiretim iinitesinde belirli
islemlerden gecerek tamamlanan islerin kayip zamanlar toplami minimum olacak

sekilde siralanmasini saglar (Kobu, 2006, s.445)”.

Siralama isleminin yapilabilmesi icin Oncelik yada siralama kurallarinin
belirlenmesi gerekir. “Oncelik kurallari (siralama kurallari), sirada (kuyrukta) bekleyen
her ise uygulanir; is merkezinde yeni bir is yapilacagi zaman, bu kurallara gore birinci
sirada Onceligi olan ige basglanir(Dogruer, 2005, s.208)”. “Belirli bir is grubu i¢in en
uygun siralama yontemi her kural i¢in hesaplanan karakteristik ol¢iileri kiyaslama yolu
ile secilir (Kobu, 2006, s.448)”. Yaygin olan siralama kurallarindan bazilari: En erken
teslim zamani (earliest due date), ilk gelen ilk islenir (first come-first served), en kisa

islem siiresi (shortest processing time) ve en kiiciik kritik orandir (critical rate).

“Uretim programlarinda ne zaman, hangi makinada ve hangi isciler tarafindan
yapilacagi agik ve kesin olarak belirlenen islerin mevcut kapasitelere dagitimina
yiikleme (loading) denir. Is yiikiiniin zaman ekseni iizerinde makina, insan giicii veya
her ikisine birden dagitimi s6z konusu olabilir. Yiikleme iiretim programlarindaki
cakisma ve beklemelerin engellenmesi, verimlilik ve iretkenligin arttirllmasi
bakimindan nem tagir. Bir is istasyonunun kapasitesi ile yiikii farklidir. Kapasite belirli
bir zaman aralif1 i¢inde iiretilen maksimum miktardir. Yiik gelecekte yapilmak iizere
belli bir {initenin yapmas1 istenen isin adet, zaman veya baska bir 6l¢ii cinsinden

miktaridir (Kobu, 2006, s.450)”.
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“Ideal olarak yiiklemenin miimkiin oldugunca ileri bir tarihe uzamasi istenir.
Boylece ve iscinin uzunca bir siire ne yapacagl onceden bilinir. Yiikleme siiresinin
uzunlugu en az bir haftadan baslar, imalatin ve makinalarin tipine gore 2, 4, 6 veya daha

fazla haftaya kadar uzatilabilir (Kobu, 2006, s.450-451)”.

“Gantt semalar1, bir departmanda bulunan is merkezlerindeki is yiiklerinin
gosterilmesinde cok kullanilan bir grafik aragtir. Bu semalar yardimiyla isgiici, is
merkezleri ve iiretim/proje maliyetleriyle ilgili programlar bir arada goriilebilmektedir
(Dogruer, 2005, s.203)”. “Henry L. Gantt tarafindan gelistirilen bu diyagram basitligine
karsin modern iiretim yonetiminin énemli 6ncii buluslarindan biri sayilir. Giiniimiizde
mekanik ve elektronik gereclerin yardimi ile ¢ok daha verimli programlama araglar
gelistirilmistir. Fakat Gantt diyagrami, basit ve kullanish olmasi nedeni ile kii¢iik orta
bitytikliikteki igletmelerin programcilart i¢in Onemli bir ara¢ olma niteligini hala
siirdiirmektedir (Kobu, 2006, s.456)”. Sekil 1.4’de gantt diyagraminda kullanilan

semboller goriilmektedir.

l_ Bir dretim faalivetinin baglangic

Bir Gretim faaliyetinin sonu
Kiogeleri birlegtiren ince gizgi faaliyetin sdresini fveya

miktanni), alttaki kaln cizgi 0 ana kadar yapilan igi

ghsterir.

C==—] Uretken (prodiktif) olmayan faaliyet, tamir-bakim gibi.

N/ icinde bulunulan tarih.

Sekil 1.4: Gantt Diyagrani Sembolleri
Kaynak: Kobu, 2006, 5.458.

“Yiikleme ile programlama(gizelgeleme) arasindaki iliski iki yonlidiir. Biri
once digeri sonra gelir diye bir genelleme yapilamaz. Programci iiretim planini
uygulayabilmek i¢in makinalarin yiik durumunu gz oniine almak durumundadir. Yik
durumu ise hazirlanan programlarda iglemlerin makinalara dagitimi sonucunda olusur

(Kobu, 2006, s.451)”.
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Yiiklemede islerin yapilacagi makinalarin secilebilmesi icin ayni isi gorebilen
birden fazla makinanin mevcut olmasi gerekir. Secimde kullanilan kriterler “en diisiik

toplam maliyet”, “en kisa siire” veya “en yiiksek verim” olabilir (Chase, 1995’e atfen

Kobu, 2006, s.451).

Yiikleme ve siralama problemlerinin ¢oziimiinde cesitli matematiksel ve
sezgisel yontemler gelistirilmistir. Bu yontemlerin biiyiik bir kism1 ikinci boliimde ele

alimmigtir. Bu boliimde sadece “atama modeli-assignment model” ele alinacaktir.

“Is icin en iyi personel” ifadesi, atama modeli arastirmasina uygun bir
tanimdir. Durum, herhangi bir is¢i farkli seviyelerde deneyimlere sahip olsa da herhangi
bir isi yiiklenebildigi durumlarda ¢alisanlarin islere atanmasi olarak ifade edilebilir. Bir
is uzman olmamasi durumunda deneyim maliyetleri en az olan bir isci ile eslestirilir.
Modelin amaci, iscilerin islere optimum (en kiigilk maliyetle) atanmasina karar

vermektir (Taha, 1997, s.194).

Isler
Ch Cp Ci | ‘ . ‘ Cin
Cy
Calisanlar
Cnl Cn2 Cn3 Cnn

Sekil 1.5: Atama Problemlerinin Yapisi.

Atama modeli, ashinda is¢ilerin kaynaklar1 ve islerin hedefleri temsil ettigi
ulasgtirma modelinin 6zel bir durumudur. Her kaynagin arz miktar1 ve her hedefin talep
miktar1 1’e esittir. i ig¢isinin j isine tasinma maliyeti C;;’dir. Gergekte, atama modeli
dogrudan bir ulastirma modeli olarak ¢oziilebilir. Bununla beraber, tiim arz ve talep
miktarlarinin 1’e esit olmasindan dolay1, Macar metodu olarak bilinen basit bir ¢6ziim

algoritmasi gelistirilmistir (Taha, 1997, s.195).

Atama problemi n is¢inin n igse atanmasit durumunda dogrusal programlama

modeli olarak asagidaki gibi tanimlanir (Taha, 1997, s.201):

Cj;: 1 isinin j isine atanmasinin maliyetidir ve
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1 Efer i ippisi  igine atamrsa
? 0 Alest Durumda

O zaman dogrusal programlama modeli:

IH".EI]jﬂ]iZEZ= E E CIJXIJ
i=1 =1

Kisaitlar,

T X=1 G=12... %)
j=1

% Hy=1 (i=12,., 7
i=1

K= Owveyal

“Cizelgeleme; isgiicliniin, makinalarin, makina donanimlarinin, islerin,
konumlarin yada biitiin bu kaynaklarin tek bir planda diizenlenmesidir. Herhangi bir
planda gerek duyulan faaliyetlere, gerek duyulan kaynaklarin ve zamanlarin kaynak

degiskenleri dogasinda atanmasidir (Biiyliksiinnetci, 2006, s.12)”.
1.1.2. Cizelgeleme Problemleri, Tiirleri ve C6ziim Yontemleri
1.1.2.1. Cizelgeleme Problemleri

“Cizelgeleme, bir ¢ok iiretim ve servis endiistrisinde 6nemli rol oynayan bir
karar verme prosesi olup tedarik ve iiretimde, tasima ve dagitimda, ve bilgi isleme ve
iletisimde kullanilir. Cizelgeleme islevi, matematiksel teknikler veya sezgisel yontemler
kullanarak, bir firmadaki kit kaynaklar1 yapilmas1 gereken gorevlere atar. Kaynaklarin
iyl atanmasi, firmanin performans Olciitleri ve amaclarin1 en iyilemesini saglar.
Buradaki kit kaynaklar bir atdlyedeki tezgahlar, bir hava alanindaki pistler, bir
ingaattaki caliganlar veya bilgisayardaki islem iiniteleri olabilir. Gorevler ise iiretimdeki
islemler, hava alanmindaki inis ve kalkiglar, insaat projesindeki safhalar veya
calistinlmas1 gereken bilgisayar programlari olabilir. Her bir gorev bir oncelik
seviyesine, miimkiin en erken baglama zamanina veya en ge¢ tamamlanma zamanina
sahip olabilir. Bunun yam sira performans kriterleri de cesitli formlarda karsimiza

cikabilir. Ornegin: tiim gorevlerin yapilmasi igin gereken zamanin veya geciken gorev
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sayisinin en aza indirilmesi vb. olabilir (Pinedo ve dig.., 1999’a atfen Kellegoz, 2006,

s.1)”.

“Ideal amag fonksiyonu, g¢izelgeleme kararlarina bagli sistemdeki tiim
maliyetleri kapsayacak yapida olmalidir. Buna karsin, uygulamada bu maliyetlerin tam
anlamiyla tamimlanmasi ve hesaplanmasi cogunlukla miimkiin degildir. Gergekte,
planlama islevi tarafindan sadece kolayca belirlenebilecek temel islem maliyetleri goz
oniinde bulundurulurken ¢izelgelemeye bagl izole edilmesi gii¢c olan diger maliyetlerin
sabit olarak alinmasi egilimi vardir. Cizelgelemede, tamamlanma siiresi, zamaninda
tamamlanma ve ¢ikti miktar1 olmak iizere yaygin olarak kullanilan ii¢ farkli grup karar
verme kriteri bulunur. Cikti miktar1 grubunda bulunan kriterlerin biitiin isleri goz
oniinde bulundurmasina karsin, ilk iki grupta bulunan kriterler verilen tek bir is i¢in soz
konusu olabileceginden amag¢ fonksiyonunun biitiin isleri goz oniinde bulunduracak

sekilde gelistirilmesi gerekir (Baker, 1997 ye atfen Kellegoz, 2006, s.1-2)”.

“Uretim cizelgeleme, bir veya birka¢ performans olgiitiinii en iyileyecek
sekilde iiretim kaynaklarinin zaman bazinda cesitli gorevlere atanmasini kapsar

(Sarin ve dig., 1993’e atfen Kellegoz, 2006, s.2)”.

“Cizelgeleme problemleri klasik atdlye ¢izelgelemeden is giicii ve hizmet
planlamaya, {irlin montaj hatti dengelemeden, lojistik kaynak atamasi ve
cizelgelemesine kadar bircok yerde ve degisik sekillerde karsimiza ¢ikarlar

(Biiyiiksiinnetci, 2006, s.1)”.

“Uretim sistemine gelen siparisler oncelikle, teslim tarihlerini de iceren islere
cevrilmelidir. Genellikle bu islere ait operasyonlarin belirli bir sirada atolyedeki bazi
makinalar {izerinde yapilmasi gerekir. Buna karsin bu operasyonlarin, Ornegin
makinalarin mesgul olmas1 gibi nedenlerle baz1 durumlarda bekletilmesi gerekebilir.
Bunun yani sira makina arizalari, islem zamanlarinin beklenenden daha uzun siirmesi
gibi beklenmeyen atolye olaylarinin da gdz oniinde bulundurulmas: gerekir. Yapilmasi
gereken gorevlere iliskin detayli bir ¢izelgenin hazirlanmasi islemlerin kontrolii ve
etkinliginin siirdiiriilmesinde faydali olacaktir (Pinedo ve dig., 1999’a atfen Kellegoz,

2006, s.2-3)”.

“Bir organizasyondaki cizelgeleme islevi, Sekil 1.6’da goriildiigii gibi, sadece

atolyeden degil, ayn1 zamanda orta ve uzun donemli planlamadan sorumlu iiretim
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planlama islevinden de etkilenir. Uretim planlama islevi, kaynak ihtiyaclari, talep
tahminleri ve stok seviyelerini g6z Oniinde bulundurarak uzun donemli kaynak
tahsisinin yami sira firmanin {iriin karigimini da en iyilemeyi amaglar. Bu yiiksek
planlama seviyesindeki kararlar cizelgeleme islevini dogrudan etkileyecektir

(Pinedo ve dig., 1999’a atfen Kellegoz, 2006, s.3-4)”.

1retim Planlama Siparisler,
Ana Cizelgelem e Talep Tahminleri
Kap asite DIkctarlar
Durumu | Teslim Tarihleri
Malzeme Ihtiyar Planlama . MMalzeme Thtiyaclar
Kapasite Planlama
Cizelgeleme
Easitlar: Atilye Siparisleri
........................................................... -
r Gelis Zamanlar: .
h 4
1 1
[
i Cizelgelem e ve H
I - Yeniden Cizelgeleme i
i Cizelgeleme . 1 Detayh Cizelgeleme
l Performans Cizelgeleme H
[
| : :
i i
i Dagtim i
e e :
Atilye Durumu
h 4

Atilye Yinetimi

Veri Toplama T l Is Yiikleme

Atilye

Sekil 1.6: Uretim Sistemlerinde Bilgi Akis Diyagramu
Kaynak: Pinedo ve dig., 1999’a atfen Kellegoz, 20006, s.3.

Cizelgeleme plani bes seviyede siniflandirilabilir (Morton and Pentico, 1993’e

atfen Biiyiiksiinnetci, 2006, s.1):
1. Uzun donem planlama: Tesis tasarimi, tesisin genisletilmesi, tesis yerlesimi.
2. Orta donem planlama: Lojistik, iiretimin diizgiinlestirilmesi.
3. Kisa donem planlama: Gereksinim planlari, termin ayarlamalart.
4. Cizelgeleme: Montaj hatt1 dengeleme, iiretim biiyiikliigline karar vermek.

5. Tepkin c¢izelgeleme/kontrol: Yeni isler, bozulan makinalar, geciken

hammaddeler.

“Cizelgeleme, kit kaynaklarin belirli bir zaman boyunca islere tahsis

edilmesiyle ilgilidir. Bu siire¢ bir veya daha fazla hedefin optimizasyonunu amaglayan
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bir karar alma siirecidir (Pinedo, 2002’ye atfen Se¢me, 2006, s.4)”. “Etkin bir
cizelgeleme sayesinde belirli faaliyetlerin daha az kaynak kullanarak daha kisa zamanda

yapilabilme olanag ortaya ¢cikmaktadir (Giildali, 1990’a atfen Se¢me, 2006, s.4)”.

“Cizelgeleme problemleri, yerine getirilmesi gereken bir grup gorev ve bu
gorevlerin gerceklestirilmesinde kullamilacak uygun kaynaklar icerirler. Bu iki temel
girdinin nitelikleri iyi belirlenmeli ve alacaklar1 degerler miimkiin oldugunca kesin ve
dogru olarak hesaplanmalidir. Ancak bu sekilde dogru zaman planlann ortaya
cikarilabilir. Kaynaklar belirlendiginde c¢izelgeleme probleminin sinirlart etkin bir
sekilde ¢izilmis olmaktadir. Bununla beraber her bir gorev; kaynak gereksinimi, siiresi,
baslama ve bitis zamanlar gibi bilgiler cinsinden agiklanir. Ayni1 zamanda, bu gorevler
biitiinii arasinda her hangi bir teknolojik kisit varsa belirtilir (Ozkazang, 1999’a atfen
Secme, 2006, s.5)”.

“Cizelgeleme probleminde iki tiir olurluluk kisitindan bahsedilebilir: i. makina
kapasitesi kisitlar1 ve ii.teknolojik kisitlar. Iste cizelgeleme probleminin ¢oziimii bu iki
tip kisitin olurlu bir ¢oziimiidiir. Sonucta elde edilen ¢oziim su iki soruyu
cevaplayabilmelidir: (i) yerine getirilecek her bir gorev icin hangi kaynak tahsis
edilecek? ve (ii) her bir gorev ne zaman yerine getirilecek? Dolayisiyla, geleneksel
olarak, cogu cizelgeleme problemi kisitlara bagli optimizasyon problemi olarak

goriilmektedir. (Baker,1994°e atfen Geyik, 1998, s.21)”.

“O halde tipik bir {retim c¢izelgesinin Ozelliklerinin neler oldugu
siralanmalidir. Radommer ve White (1988)'e gore bu ozellikler soyledir: Bir cizelge
1) belli bir zaman icinde isletilebilmeli, 2) kafile biiyiikliigiinii belirlemeli, hazirliklart
ve siraya-bagli hazirlik zamanlar ile maliyetlerini hesaba katmali, 3) proses rotalamada
hayli esnek olmali, 4) stokastik cizelgeleme ortamimi temsil edebilme; yani rassal
olaylar1 ve rahatsizliklar icerme yetenegine sahip olmali, ve 5) cesitli performans

kriterlerini dengelemeli ve biinyesinde tutmalhdir (Geyik, 1998, s.21)”.

“Yapilacak cizelgelemede asagidaki gibi bir yol takip edilmelidir (Birogul,
2005, s.5):

1. Problemin anlasilmasi,

2. Problemin tanimlanmasi,
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3. Problemin daha 6nceden ¢oziilmiis teorik ve uygulamali problemlerle olan

benzerliklerinin ve farkliliklarinin belirlenmesi,
4. Problemin zorluk derecesinin belirlenmesi,

5. Zorluk derecesine gore probleme en uygun algoritma yada ¢oziim yapisinin

belirlenmesi,
6. Problemin ¢oziilmesi,
7. Coziimiin degerlendirilmesi.

“Bu adimlarin takibinden sonra elde edilen ¢6ziimiin istenilen diizeyde olup
olmadiginin karan verilmelidir. Eger ¢coziim yeterli degilse 5., 6., 7. adimlara en uygun

¢Oziim bulunana kadar tekrarlanmalidir (Birogul, 2005, s.5)”.

“Problemin ¢6ziim yontemi belirlendikten sonra, problem bilgisayar ortamina
aktarilir. Problem i¢in veri girdi ve ¢iktilarimin kararindan sonra problemin ¢&ziim
yonteminin yada algoritmasinin olusturulmasi gerekir (Ozel, 1999’a atfen Birogul,

2005, s5.6)”.
1.1.2.2. Cizelgeleme Problemlerinin Siniflandirilmasi

Cizelgeleme problemleri farkli kriterlere gore cok cesitli siniflamalara tabi
tutulabilir. Bu kriterler; ihtiyag/gereksinim tiretimi, tiretim ortami, islem karmagikligi,
problemin dogasi, cizelgeleme stratejisi, ¢cizelgeleme Olciitleri ve parametrelerin belirligi

olabilir. Bu kriterlere gore cizelgeleme problemleri asagidaki gibi simiflandirilabilir:

1. Intiyag¢/Gereksinim Uretimine Gore Cizelgeleme Problemleri: Uretim atdlyesi
acik atdlye (Open Job Shop) yada kapali atdlye (Closed Job Sop) olarak ikiye
ayrilir. Acik olmas siparise agikligi ve stok bulunmayacagim ifade eder. Kapali

ortamda ise siparisler var olan stoktan karsilanir (Birogul, 2005, s.9).

2. Uretim Ortanina Gore Cizelgeleme Problemleri: Cizelgeleme problemlerinin
tiirii belirlenirken temel alinan kriterlerden en 6nemlisi iiretim ortaminin tiiriidiir.
Cizelgeleme yapilacak iiretim ortaminin yapisi, cizelgeleme probleminin
kisitlarin1 ve kaynaklarin 6zelliklerini de etkileyecektir. Atdlye tipi iiretim
ortamindan akis tipi tiretim ortamina kadarki ¢esitli yerlesim diizenleri icin farkli

ozelliklerdeki c¢izelgeleme problemleri olusturulabilir. Cizelgeleme ortamu,
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kiigiik, karmasik, tek misteriye doniik atolyelerden, yiiksek hizl, diisiik iiriin
karmali transfer hatlarina, kesikli parca imalatindan siirekli siire¢ akislarinin

oldugu pek ¢ok farkli durumda ele alinabilir (Secme, 2006, s.14-15).

“Morton ve Pentico (1993) iiretim ortamina gore ¢izelgeleme problemlerini

10 sinifta incelemistir (Ozkazang, 1999’a atfen Se¢me, 2006, s.15)” :
B Akis tipi iiretim cizelgeleme (Flow shop scheduling)

B Atolye tipi tiretim ¢izelgeleme (Job shop scheduling)

B Acik atdlye tipi iiretim ¢izelgeleme (Open job shop scheduling)
B Parti iiretim ¢izelgeleme (Batch shop Scheduling)

B Parti/Akis tipi iiretim ¢izelgeleme (Batch/Flow shop Scheduling)
B Imalat hiicresi ¢izelgeleme (Manifacturing cell Scheduling)

B Montaj atolyesi cizelgeleme (Assembly shop Scheduling)

B Montaj hatt1 ¢izelgeleme (Assembly line Scheduling)

B {letim hatti cizelgeleme (Transfer line Scheduling)

B Esnek iletim hatt1 cizelgeleme (Flexible transfer line Scheduling)

Akis tipi iiretim ve atdlye tipi iiretim, iiretim sistemlerinin iki u¢ noktasin
olusturmaktadir. Diger {iiretim tipleri bu iki u¢ arasindaki cesitli bilesimlerin

uygulamalaridir (Se¢me, 2006, s.15).

3. Islem Karmagsikligina Gore Cizelgeleme Problemleri: Tek kademe, tek makina
problemi; en basit problem bi¢imidir. Biitiin isler bir makinada yapilir. Bu islem
basit olmasina karsin diger karmasik problemlerin temelini olusturmaktadir

(Birogul, 2005, s.10).

Tek kademe, paralel makinalar problemi; her bir is paralel makinalardan
birisinde islem gormektedir. Aym isi yapan makinalarin sayis1 fazladir

(Birogul, 2005, s.5).

Cok kademeli problemler; her bir isin islem sirasinda c¢ok kesin bir
siranin oldugu problem tipidir. Her bir is, makinalar grubunda oncelik iliskisine

gore islem goriirler. Bu tip problemler akis tipi ve atdlye tipi olmak {iizere
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gruplandirlabilir. Akis tipi ¢izelgelemede biitiin isler aymi sirayla ayni1 makina
grubunda islenir. Atolye tipi cizelgeleme, siniflandirmada en genel ve en
karmasik olan cizelgeleme problemidir. Belli bir ise ait islem kademeleri sayisi
hakkinda hicbir kisit yoktur ve alternatif olarak kabul edilebilecek rotalar
mevcuttur. Atdlye tipi ¢izelgelemede her is farkli makinalarda islenmek iizere

kendine 6zgii islem ve islem siralarina sahiptir (Birogul, 2005, s.10).

Atolye tipi iiretim cizelgelemede m adet makinada islenmek iizere n adet
is mevcuttur. Her isin aksi belirtilmedikce, her bir makinada sadece ve sadece
bir kez islem gordiigii varsayilir. Makinada isin islenmesine operasyon denir.
Isler makinalarda belirli bir sirayla islenir. Genel atolye tipi iiretim icin
teknolojik kisitlarin olusumuna dair bir sinirlama yoktur. Her is kendi iglem
sirasina sahiptir ve diger islerin islem siralarindan bagimsizdir. Bununla birlikte
biitiin isler ayn1 islem sirasina sahip oldugunda olusacak cizelgelemeye de akis

tipi cizelgeleme adi verilir (Birogul, 2005, s.10).

. Problemin Dogasina Gore Cizelgeleme Problemleri: Cizelgeleme problemlerini

dogasina gore 5 farkl grupta inceleyebiliriz ;

B Statik Cizelgeleme (Static Scheduling): “Statik ¢izelgeleme, cizelgeleme
faaliyetlerinin iiretim periyodundan 6nce tamamlandigl veya cizelgeleme
cevresinin statik oldugu anlamina gelir (Greene, 1987°e atfen Zhang, 2003,
s.17)”. “Cizelgeleme zamam boyunca {retilecek olan gereksinimlerin
miktar1 ve buna bagl olarak atdlye ortamina giren islerin miktar1 belirlenir
ve sonradan atOlye ortamina ek bir is girisi yapilmaz. Bu tiirdeki atolye

ortamu statik olarak tanimlanir (Birogul, 2005, s.12)”.

B Dinamik Cizelgeleme (Dynamic Scheduling): ‘“Dinamik c¢izelgeleme,
cizelgelemenin, ihtiyaclarin sik¢a degistigi degisken bir cevrede yapilmasi
anlamina gelir (Stankovic, 1995’atfen Zhang, 2003, s.17)”. “Cizelgeleme
zamani boyunca iiretilecek olan gereksinimlerin miktar1 ve buna bagl giren
is miktarina sonradan ilave yapilabilecek sekilde problemler tanimlanabilir.
Atolye ortamina herhangi bir anda yada 6zel bir durumda yeni is girdileri
olabilirr Bu durumda atdlye ortami dinamik olarak tanimlanir

(Birogul, 2005, s.12-13)”.
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B Online Cizelgeleme (Online Scheduling): “Online cizelgeleme adindan
anlagildigr gibi iiretim devam ederken cizelgelemenin iiretim siirecini
etkilemeden ayn1 zamanda gerceklestirilmesidir (Narashiman ve dig., 1995’e

atfen Zhang, 2003, s.17)”.

B Offline Cizelgeleme (Offline Scheduling): “Offline cizelgeleme, iiretimin
durus zamanlarinda gerceklestirilir (Riggs, 1993’e atfen Zhang, 2003, s.17)”.

B Gergcek Zamanh Cizelgeleme (Real-time Scheduling): “Gercek zamanl
cizelgeleme, cizelgeleme aktivitelerinin gercek zamanli bir cevrede
tamamlanmas1 anlamina gelir (Garvey and Lesser, 1993’e atfen Zhang,

2003, s.17)”.
5. Stratejilerine Gore Cizelgeleme Problemleri:

B (izelgeleme ve Yeniden C(izelgeleme (Scheduling and Rescheduling):
“Cizelgeleme verilen bir zaman tablosunda gorevlerin bir listesini
olusturmaktir (Zweben, 1993’e atfen Zhang, 2003, s.18)”. “Diger taraftan,
yeniden cizelgeleme, o©nceki cizelgelemeden elde edilen yetersiz sonuclar
nedeniyle cizelgeleme aktivitelerinin yeni c¢izelgeleme stratejileri altinda

tekrarlanmasi anlamina gelir(Zhang, 2003, s.18)”.

B Reaktif ve Kestirimci Cizelgeleme (Reactive and Predictive Scheduling):
“Kestirimci ¢izelgeleme, tiim siparislerin tiim faaliyetleri i¢in zaman ve
makinalarin iiretim baglamadan ©Once belirlenmesi siirecidir (Henseler,
1995°e atfen Zhang, 2003, s.18)”. “Reaktif ¢izelgeleme, var olan ¢izelgenin
beklenemeyen olaylara karsi tepki olarak revize edilmesidir (Dorn, 1995,
s.2)”. “Bu siire¢ bir dizi isin degisen kisitlar altinda yeniden c¢izelgeleme
cabasi olarak goriilebilir. Kestirimci cizelgelerin dinamik iiretim cevresinde

gelistirilmesidir(Zhang, 2003, s.18)”.

B [nteraktif ve Aktif Cizelgeleme (Interactive and Active Scheduling):
“Interaktif cizelgeleme, disaridan gelen ve tiim cizelgelemeyi degil yerel
cizelgeyi etkileyen degisikliklerle bas edebilmekten sorumludur ve dahili
bilgi birikimine sahiptir. Aktif cizelgeleme, kestirimci ¢izelgelemeye dayali
stirekli yeniden cizelgeleme siirecidir (Henseler, 1995’e atfen Zhang, 2003,
s.18)”.
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B Zeki ve Bilgi Tabanli Cizelgeleme (Intelligent and Knowledge Based
Scheduling): “Zeki cizelgeleme, genis kapsamli bir cizelgeleme kavramidir.
Zeki cizelgeleme, eninde sonunda, kapsamli olarak, karmagik cevre ile
baglantili olan giincel bilgilerle sonuca varan yiiksek seviyeli ¢izelgeleme
siireci olarak tanimlanabilir (Ehlers ve dig., 1994’e atfen Zhang, 2003,
s.19)”. Bilgi tabanli ¢izelgelemenin anlami, ¢izelgeleme sonuglarinin bilgi
tabanli problem analizi, bilgi tabanli yontemler, bilgi tabanli cizelgeleyiciler
ve bilgi tabanli sistem tasarimi gibi bilgi taban1 tasarimina dayali olmasidir.
Bu sebeple bilgi tabanli ¢izelgeleme ¢ok rasyonel, zeki ve tamamen en iyi

cizelgeleme bi¢cimidir (Noronha, 1991°e atfen Zhang, 2003, s.19).

6. Olciitlerine Gore Cizelgeleme Problemleri: Performans dlgiitii ¢izelgelemenin
amacini ortaya koyar. “Cizelgelemede amaclar1 ifade etmek her zaman kolay
degildir. Amaglar ¢cok karmasiktir ve genellikle birbirleriyle bagdasmazlar.
Ancak c¢izelgelemede ne derecede basarili olunduguna karar vermek icin bir
takim kriterleri tanimlamak gerekir. Aksi taktirde matematiksel olarak c¢izelge

olusturmak imkansizlagir (Birogul, 2005, s.13)”.

Ornegin: Kararlastirilmis teslim tarihlerine uymak zorunda kalinabilir.
Aksi taktirde giivenilirlik kayb1 ve finansal ceza maliyeti s6z konusu olabilir.
Bazen teslim tarihi onemli olmayabilir ve ¢izelgeleme zamaninin uzunlugu en
kiigiiklenmek istenebilir. Tiim isler tamamlandiktan sonra baz1 makinalar bagka
isler i¢in kullanilabilir. Boylece makinalarin aylak (bos) kalma zamanlari en
kiigiiklenmek istenebilir. Aylak makina aylak sermaye demektir. Bunlara ek
olarak stok maliyeti en kiiciiklenmek istenebilir (Selam, 1996’ya atfen Birogul,

2005, s.13).

7. Parametrelerin Belirligine Gore Cizelgeleme Problemleri: “Cizelgeleme
problemlerinin siniflandirilmasinda temel alinan kriterlerden biri  problem
parametrelerinin belirliligidir. Stokastik modeller ve deterministik modeller
olmak {iizere ikiye ayrilan cizelgeleme problemlerinde kaynaklarin ve diger
kisitlarin 6nceden bilindigi veya belirli bir olasilik dagilimia gore belirlendigi

kabul edilir. Bir¢cok kaynakta cizelgeleme problemleri bu temel iki kritere gore
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siniflandirildiktan sonra alt gruplara ayrilmaktadir (Pinedo, 2002’e atfen Se¢me,
2006, s.14)”. “Eger tiim parametreler miktar olarak Onceden biliniyorsa ve
sabitse belirgin olarak tamimlanir. Aksi halde bilinmiyorsa belirsiz olarak
tammlamir. Ornegin: Her isin her bir kademedeki ve her bir makinadaki islem
siireleri Onceden biliniyorsa bu tipteki atdlye belirgin (deterministik) olarak
tanimlanir. Aksi taktirde; islem siireleri tam olarak bilinmiyorsa ve belli bir
olasilik dagilimiyla rastgele degisken olursa bu tipteki atdlye belirsiz (stokastik)

olarak tanimlanir (Birogul, 2005, s.12)”.

1.1.2.3. Cizelgeleme Problemlerinin Coziimiinde Kullamlan Matematiksel ve

Sezgisel Yontemler

Cizelgeleme problemleri literatiirde ¢ok sayida ¢alismaya konu olmustur ve bu
konuya duyulan ilgi halen devam etmektedir. Cizelgeleme konusunda ilk calismalar
20.yiizyilin baslarinda Henry Gantt ve diger Onciiler tarafindan baslatilmistir.
Baslangicta problemin yapisim1 anlamaya yonelik ve basit modellere ¢oziim iireten
calismalar gerceklestirilmistir. Cizelgeleme problemleri NP-zor sinifinda yer alan

problemler oldugu i¢in yapilan calismalarda cesitli sezgisel yontemler gelistirilmistir.

Baslangicta cizelgeleme problemlerinin ¢6ziimii icin problemin yapisina uygun
olarak gelistirilen probleme 6zel sezgiseller kullanmilmistir. Cizelgeleme problemlerinin
¢Oziimiinde kullanilan probleme 6zel sezgiseller tablo 1.2°de gosterilmistir. Bilgisayar
teknolojilerinin hizli gelisimi neticesinde 1990’11 yillardan itibaren genel amagli modern
sezgisel yontemler kullanilmaya baglanmistir. Cizelgeleme problemlerinin ¢dziimiinde

kullanilan genel amaglh modern sezgisel yontemler tablo 1.3’de sunulmustur.
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Yintem

Referans

Aplklama

Dizis T énterm

Johnson Euralt {Johnson, 19547 2 malunall pizelgeleme problemlen icin tamamlanma
atfen Sepme, 2006, |zamanm en kigildeyerek optmum pézime ulagan bir
5.18) algoritma gdstermmgtr
Dal- Sy Lommicks, 1965 Dal-siur tekoniging 3 malkinal pizelgeleme problemlenne
Algotitmas ve farkh bazm akig tipt pizelgeleme  problemlerine
uygularmgtr,
Palmer'm Egin Palmer, 1965 Bu yéntemde her 13e bir dimn degen tammlanr, bu dizn

degerine  gére igler swalamr  Iglem  sirelen ik

makinelerde ksa olanlar éne, umin olanlar ise sona
gelecek selalde efun dizs tamarmlarr,

Campbell, Dudek

Campbell, Dudek ve

Johnson algoentmas: kurallanma dayamr, n-15, m-makine

ve Smith (CTS) | Stmith, 1570 problemlert;, énce  (n-1)  adet n-ig i makine

Algorttmas problemlerine  déntgtirilir. Daha sonra Johnson
algoritrnas ile problemler teker teler ¢émilir

Fonlsryonel Gupta, 1971 Cupta 1971 wimda meveut telombderle cézilemeyen m

Sezgsel Algontma malinell alay tipd pizelgeleme problemlenmn pratikc
pézimlenm treten sezgisel bir algontma gelighrmmigt.

i BACS ve Damnenbning, 1977  |Dannenbrng alag tipd cizelgeleme problem igin 3 farkh

FAES sergisel algontna geligtirmis ve tamamlanma zamatinth

algoritmalan en kiciklenmesi amac altinda daha i senuglar elde
edilebilecefini géstermigtir.

Alesoyun Sezgiseli] Alcsoy, 1980 Alesoy, algontmasinda tamamlanma zamar en
kapuldemeye gabsmustr (Aksoy, 19680°e atfen Zegme,
2006, 5183

MEH algoritmast | awaz, Enscore ve  |Igler, toplam iglem zamanlarna dayab olaral swralayan

Hatn, 1983 bir algortmadir. (Engin we Figlah, 2002, g 36)

Hundel ve Hundel we Rajgopal, |CDE  Algontmasinin  ternel manti@ e, Palmer’in

Rajgopal’'m 1988 sezgisel  yontermmn  basit  kurallanmm  ivilegtirihmnes:

Sergisel sotucu ottaya piormg bir yontemdir. (Engn ve Figlah,
2002, 2.36)

Ho we Chang'in - |Ho we Chang, 1991  |Tamamlanma zamam, ortalama alis zamam ve ortalama

Sezgselt kullanun zamam hedeflenn apsindan énerilen sezgselin |

kargilagtrilan difer sezmzellerden oldukca m denevsel
sonuglar verdifi géelenmugtr (Segme, 2008, 5,19

Eajendran ve
Chandhurt’ nin
Sezmsellen

Eajendran ve
Chandhuri, 1991

Eajendran ve Chaudhuri 1991 wilnda, toplam alag
zamatun en kugukdenmesi amactyla alug tipd dretim
pizelgeleme problemum 3 farkl sezgisel de gézerel,
ethin hesaplama ramanlarmnda optimale valon sonuglar
elde 20086,
5. 1%

edilebiecegim  géstermislerdir  (Secme,

Tablo 1.2 : Cizelgeleme Problemlerinin Coziimiinde Kullanilan Probleme Ozel Sezgisel

Yontemler.
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Yontem Referans Aciklama
Widmer ve Hertz, Iki asamali bir sezgisel yontemdir. Ilk
1989 asamada, gezgin satict problemi (TSP)
analojisi ile baslangic coziimii belirlenir.
Ikinci asamada ise bu c¢oziim Tabu
Tavlama O T .
I arastirmalant teknigi ile iyilestirilir (Engin
Benzetimi, Tabu <
Arama ve Figlali, 2002, 5.36)
. Ogbu ve Smith, 1990 | 1990 yilinda Ogbu ve Smith tavlama
algoritmalart

benzetimi (simulated annealing) ve tabu
arama  (Tabu  Search) teknikleriyle
tamamlanma zamanint en Kkiicliklemeye
calismiglardir (Se¢me, 2006, s.19)

Yapay Sinir Aglar
Yaklasimi

Knapp ve Wang, 1992

1992 yilinda Knapp ve Wang, makina
hatalarinin teshisinde yapay sinir aglan
yaklagimin1 gostermislerdir (Se¢me, 2006,
s.19)

Pellerin ve Herault,
1994

1994 yilinda Pellerin ve Herault, geri
beslemeli sinir aglar kullanarak insanlar ve
makinalar icin bir zaman cizelgesi
olusturmuslardir. Bir kisisel bilgisayarda C
dilinde yazilan sinir ag1 calistirilms ve
olduk¢a iyi performans sonuclar elde
edilmistir (Se¢me, 2006, s.19).

Sabuncuoglu ve
Giirgiin, 1996

Sabuncuoglu ve Giirgiin 1996 yilinda,
yapay sinir aglar1 yaklagimi ile tek makinali
ortalama gecligin en kiigiiklenmesi hedefli
cizelgeleme problemini ve en kiigiik
tamamlanma zaman1 hedefli atolye tipi
iiretim cizelgeleme problemini
cozmiiglerdir. Elde edilen sonuglar farkli
deneylerle mevcut sezgiseller ile
karsilastirilmistir (Se¢me, 2006, s.20)

El-Bouri ve dig., 2000

2000 yilinda El-Bouri ve dig., sinir aglart
yaklagimi ile tek makinada islerin
siralanmasini gostermislerdir. Sinir aglar
yaklagiminin farkli amaglar i¢in limitli bir
iistel zamanl davranis gosterdigi tespit
edilmistir.

Tablo 1.3: Cizelgeleme Problemlerinin Coziimiinde Kullanilan Genel Amacli Modern

Sezgisel Yontemler.
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Yontem

Referans

Aciklama

Yapay Sinir Aglart
Yaklasimi

Lee ve Shaw, 2000

Lee ve Shaw bir dizi isin farkli
kombinasyonlarda is istasyonlarma geldigi
klasik akis tipi {iretim cizelgeleme
problemini ele almislardir.  Siralama
bilgisini artarak Ogrenen iki asamali sinir
ag1 kullanarak gercek zamanli ¢oziimler
elde etmislerdir.

Feng ve dig., 2003

Feng ve dig., atdlye tipi liretim ortaminda
belirli bir planlama siirecinde, deterministik
zaman varyasyonlu talep durumunda ¢ok
katmanli sinir aglarin c¢izelgeleme icin
kullanimini gostermislerdir.

Akyol, 2004

Akyol calismasinda, hata geri yayma
ogrenme kuralli, cok tabakali ileri beslemeli
aglar kullanarak akis tipi c¢izelgeleme
problemini ¢ozmiistiir.

Bulanik Uyelik
Fonksiyonlar ile
CDS Algoritmast

McChanon ve dig.,
1992

Gergcek hayatta islem zamanlarinin kesin
olarak  bilinemeyecegi  varsayimindan
hareketle, akis tipi cizelgeleme probleminde
islem zamanlarn igin iicgensel bulanik
tiyelik fonksiyonlar1 tamimlayarak CDS
algoritmasi ile 6rnek problemler ¢ozmiistiir
(Se¢me, 2006, s.19)

Genetik Algoritma

Chen, Vempati ve
Aljaber, 1995

Chen, Vempati ve Aljaber, tamamlanma
zaman1 (makespan-Cmax) kriterli akis tipi
cizelgeleme problemleri icin sezgisel tabanli
GA kullanmistir. Bulunan sonuglar mevcut
sezgisel yontemler (NEH, CDS) ile
karsilagtirllarak GA’nin  iyi performans

verdigi  belirlenmistir(Engin  ve Figlal,
2002, 5.37)
Reeves, 1995 Reeves’in calismasinda, akis tipi

cizelgeleme (n-is; m-makine) problemleri,
GA ile coziiliip, elde edilen sonuglar,
komsuluk arama (neighbourhood search) ve
tavlama benzetimi ile karsilastirilmistir.
GA’nin daha iyi performans gosterdigi
belirlenmistir (Engin ve Figlali, 2002, s.37)

Tablo 1.3 Devamu: Cizelgeleme Problemlerinin Coziimiinde Kullanilan Genel Amagli

Modern Sezgisel Yontemler.
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Yontem

Referans

Aciklama

Genetik Algoritma

Murata, Ishibuchi ve
Tanaka, 1996

Murata, Ishibuchi ve Tanaka (1996), akis
tipi cizelgeleme problemlerinin GA ¢dziim
degerlerini, diger arama yontemlerinden
olan yerel arama, tabu arastirmalar1 ve
tavlama benzetimi yontemleri ile
karsilagtirmiglardir; bulunan sonuclara gére
GA daha iyi sonug¢ vermistir. Bu ¢calismada
GA’nin performansinin artirilmasi i¢in iki
melez GA da onerilmistir. Bunlar, genetik
lokal arama ve genetik tavlama benzetimidir
(Engin ve Figlali, 2002, s.37)

Chen, Neppali ve
Aljaber, 1996

Chen, Neppali ve Aljaber (1996), akis tipi
cizelgeleme problemlerinin ¢oziimiinde GA
kullanarak toplam akis zamanini minimize

etmeye calismislardir (Engin ve Figlal,
2002, s.37)

Jain ve Bagchi, 2000

Jain ve Bagchi (2000), akis tipi ¢izelgeleme
problemlerinin GA ile ¢6ziim etkinliginin
arastirilmasina yonelik olarak Darwin ve
Lamark tabanli Genetik algoritmalarin
karsilastirilmasim yapmislardir. GA’nin
performansinin artirilmasinda, 6grenen
temelli GA modellerini 6nermisler ve bu
modeli klasik yontemler (NEH,CDS) ile
karsilastirarak etkinligini belirlemislerdir
(Engin ve Figlali, 2002, s.37)

Demir’in
Sezgiselleri

Demir, 1999

Demir 1999 yilinda, tamamlanma
zamaninin en kiiciiklenmesi amaci altinda
akis tipi ¢izelgeleme problemleri icin 2
sezgisel algoritma gelistirmistir.
Algoritmalar islere frekans degerleri ve
nokta degerleri atanarak islerin
siralanmasina esasina dayanmaktadir
(Secme, 2006, s.20)

Dagitik Arama
Tabanhi Melez
Yaklasim

Jain ve Meran, 2002

Jain ve Meeran (2002) yaptiklar
calismayla, genel akis tipi ¢izelgeleme
problemine ¢ok tabakali hibrid bir yaklagim
onermislerdir. Deneysel sonuclara gore
yasakli arama tekniginden daha iyi
sonuclara ulagilmistir.

Tablo 1.3 Devamu: Cizelgeleme Problemlerinin Coziimiinde Kullanilan Genel Amagli

Modern Sezgisel Yontemler.
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1.2. Hizmet Planlamasi

“Servis sistemlerinin yOnetimine son yillarda ilginin epeyce arttigini
gormekteyiz. Ozellikle 1980-1990 yillar1 arasinda pek cok kitap ve akademik
aragtirmalar yayinlandi. Bunun sebebini iki nedene baglayabiliriz. Bunlardan birisi
1980°1i yillarin kalite kontrol hareketi pek ¢ok kisinin servis sistemlerindeki kalitenin
ideal, kabul edilebilir ve uluslar arasi arenada yarisabilecek diizeyde olmadiginin
anlasilmasi. Ikinci neden ise servis sistemlerinin ekonominin daha az 6nemli bir sektorii
olmadiginin daha da belirginlesmesi. Daha 6nceki anlayigin tersine 20. yiizyilin ikinci
yarisinda, A.B.D. ve de biitiin sanayilesmis iilkeler, ekonomilerinde servis sektoriiniin
her gecen giin daha fazla rolii oldugunu fark ettiler (Haksever et al., 2000’e atfen

Ozkarahan, 2002, s.1)”.

“Miisteri memnuniyetinin arttirtlmast ve servis kalitesinin iyilestirilmesinin
onem kazanmasiyla tiim servis sektorii tireticileri ve yoneticileri bu konuda iizerlerinde

biiyiik baskilar hissettiler (Ozkarahan, 2002, s.1)”.
Hizmet sistemlerini iiretim sistemlerinden ayiran ozellikler

“Bir servis veya hizmet, fiziksel olarak elle tutulamaz, stoklanamaz, (iiretilip
sonradan kullanilmak {izere depolanamaz), iiretildigi yerde tiiketilir, (6rnegin bir
televizyon iiretilince hemen kullanilmayabilir ve kutusunda durur ama bir doktorun
hastasina verdigi servis hemen o anda kullanilir), servis kalitesi degiskenlik gosterir
(Servis iiretenle miisteri bire bir iletisim halindedir. Boylece ortaya c¢ikan hizmet
miisteriden miisteriye farklilik gosterir. Bu hem servis iireticisinin aym1 performansi
gosterememesinden hem de miisterinin istegine gore degisiklik gosterir. Kalitenin
degerlendirilmesi kisilere gore de degisiklik gosterir. Bu degiskenlik performans

ol¢iimiinii de zorlastirir.) (Ozkarahan, 2002, s.1-2).

“Ekonomistler son yillardaki servis sektoriinde goriilen biiyiimenin nedenlerini
arastirmiglardir. Genel olarak gelir diizeyinin artmasiyla toplumlarin gereksinimleri
tarim, madencilikten Once iretim sektoriine dogru sonra da servis sektoriine dogru
kaymaktadir. Ayrica servis sektoriiniin nem kazanmasinda baska sebep olan faktorler

arasinda (Ozakarahan, 1995’ atfen Ozkarahan, 2002, s.3)”:
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B Tarim ve iiretimdeki verimin artmasiyla fazla is giiciniin servis sektOriine

kaymasi,
B Uluslararasi ticaretin getirilerinin yiiksek olmasi,
B Gelir diizeyindeki artis,
B Sehirlesme gibi faktorler de gosterilebilir.

“Sebebi ne olursa olsun servis sektoriiniin onemi giiniimiizde artmig ve de
artmaga devam etmektedir. Buna ragmen heniiz A.B.D. de bile servis sistemlerinde
verimliligi arttirici yontemlerin gelistirilmesi ve uygulanma diizeyinin ancak 1950
yillarinin {iretim sektoriiniin seviyesinde oldugunu gormekteyiz (Ozakarahan, 1995’e

atfen Ozkarahan, 2002, s.3)”.

“Bugiin artik fabrika dedigimizde ille de bacasindan duman tiiten bir fabrika
aklimiza gelmemelidir. Hastaneler, tiniversiteler, bankalar da birer fabrika olarak
diisiiniilmelidir. Buralardan mutlaka fiziki anlamda bir iiriin ¢ikarmiyoruz. Hastanelerde
iriiniimiiz hastalardir. Fabrikalarda bosa gecen siireleri, beklemeleri en aza indirmeyi
amagladigimiz gibi hastanelerde de hastanin gerektirdigi tedavi islemlerinin en kisa
zamanda en az zaman kaybi1 ve zorlukta bitirtmek amacimizdir (Ozkarahan, 2002,

s.3-4)”.

“Cizelgelemenin 6nemli uygulama alanlarindan birisi de hastane, restoran ve
bankalar gibi hizmet sistemleridir. Hizmet sistemlerinde {iizerinde durulan nokta,
personel ve miisterilerin c¢izelgelenmesidir. Hizmet endiistrilerinde, bazen stoklarla
ilgilenilse de daha ¢ok miisteri sayisindaki artis ve azaliglar dikkate alinmaktadir.
Buradaki amag¢ miisteri taleplerindeki dalgalanmalara miimkiin oldugunca cevap
verebilmektir. Hizmet endiistrilerinde randevulu sistemler (doktorlar, hakimler gibi) ve
ilk gelen ilk hizmet goriir sistemleri (perakende satig, bankacilik islemleri gibi) olmak

tizere iki tip sistem vardir (Se¢me , 2006, s.9)”.

“Hemsire ¢izelgeleme problemi endiistri mithendisligi literatiiriinde en ¢ok ilgi
gormiis konulardan biridir (Ozkarahan, 1991; Ozkarahan, 1992)”. “Hastaneler miisteri
sayisinin siirekli degistigi dinamik bir ortamda, hemsirelerin isteklerini de gbz Oniinde

bulundurarak, en diisitk maliyetle kaliteli bir hizmet sunmalidirlar. Bu dinamik ortamda
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birbirleriyle c¢elisen bu amaclan gerceklestirebilecek cizelgeler olusturulmalidir

(Ozkarahan, 2002, s.4-5)”.

“Bunun gibi ameliyathanelerin ¢izelgelemesi de aynen bir fabrikadaki
yapilacak islerin makinalara atanma problemine benzemektedir. Ameliyathaneler, satin
alma ve elde tutma maliyeti ¢ok yiiksek olan makineler olarak diisiiniilmelidir ve en
verimli sekilde bos birakilmadan kullanilmalar1 gerekir. Ameliyat edilmeyi bekleyen bir
hastanin yasadigi stres nedeniyle sagliginin olumsuz olarak etkilenmesinin maliyetinin

cok yiiksek oldugu aciktir (Ozkarahan, 1995’e atfen Ozkarahan, 2002, s.5)”.

“Hastanelerde en az hemsire c¢izelgeleme problemi kadar kendine has
kisitlartyla  ¢oziimii  oldukca zor olan diger bir cizelgeleme problemi de
asistan doktorlarin  ¢izelgelenmesi problemidir. Asistan doktorlarin  kidem
yillarina  gore hafta sonu ve gece nobetleri zorunlulugu  farkhdir
(Ozkarahan, 1994’¢ atfen Ozkarahan, 2002, s.5)”. “Ayrica hastanenin her kosesinde
gordiigiimiiz beklemeleri en aza indirecek, endiistri mithendislerinin goziine carpacak
problemler yine endiistri mithendisligi yontemleriyle ortaliga zarar vermeden is akisinin

en sorunsuz sekilde olmasi saglanabilir (Ozkarahan, 2002, 5.6)”.

“Cizelgelemenin anahtar rol oynadigi alanlardan birisi de ulastirma
endiistrisidir. Havayollar1; ugaklar, pilotlar, ucus gorevlileri ve miisteriler gibi bircok
degiskeni dikkate alarak cizelgeleme yapmak zorundadirlar. Olusturduklan cizelgeler
hava sartlar1 gibi beklenmeyen olaylara karsi her zaman icin esnek olmalidir. Etkili
cizelgeler sadece miisteri memnuniyetinin arttirilmasim  degil, ayni zamanda

maliyetlerin azaltilmasini da saglar (Secme , 2006, s.9)”.
1.2.1. Hizmet Planlama Siireci

Goriildiigii gibi hizmet sektoriindeki isletmelerde de tiretim planlamasina
benzer bir planlama siireci vardir. Uretim ve hizmet isletmeleri arasindaki en onemli
farklilik, hizmetlerin depolanamamasi ve iiretildigi yerde ve zamanda tiiketilmesidir.
Hizmetlerin 6nemli bir diger farkliligi da elle tutulur bir yapisi olmadigindan farkli
kalite algilamalarina neden olabilmesidir. Ayrica hizmet planlamasina konu olan
parametreler (kaynaklar ve kisitlar) iiretim planlamasina gore farkliliklar gosterir.
Kaynak acisindan bakildiginda, iiretim isletmelerinde, tesis biiyiikliigii, tesis yerlesimi,

kurulus yeri, makina ve techizat kapasitesi, isgiici  kapasitesi ve materyal
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gereksinimleri gibi konular ele alinirken, hizmet isletmelerinde tesis biiyiikliigii, isgiicii
kapasitesi, kurulus yeri, hizmet araglari ve materyal gereksinimi konular ele alinir.
Uretim isletmelerinde kapasiteyi belirleyen iki unsur; makina kapasitesi ve isgiicii
kapasitesi iken, hizmet isletmelerinde kapasiteyi isgiicii ve hizmet verilen ortamlar

olusturur.

Uretim isletmelerinde siparisler igin bir teslim tarihi vardir ve iiretimin bu
tarihten Once tamamlanmasi arzulanir. Hizmet isletmelerindeki siparigler icin ise,
hizmetin tiirline gore talebin hemen yada miimkiin olan en kisa siirede karsilanmasi
gerekir. Hizmet sektoriinde amaclanan, miisterilerin fazla bekletilmeden hizmet
gorebilmesidir. Aksi durumda miisteri memnuniyetsizligi ve hatta miisteri kaybi sz
konusu olabilir. Bu nedenle hizmet sektoriinde malzeme gereksinimleri kismen nemli

olsa da en 6nemli konu isgiicii planlamasidir.

Hizmet planlamasi da uzun, orta ve kisa vadeli planlar olarak iice ayrilabilir.
Uzun vadeli planlar, secilen kurulus yeri i¢in uzun vadeli talep tahmini yapilarak hizmet
kapasitesini olusturacak, tesis biiyiikliigii, isgiicii kapasitesi ve tedarik¢i segimi
konularimi kapsarlar. Uzun vadeli hizmet planlarn orta vadeli planlart kisitlayici
ozelliktedir. Orta vadeli planlar, orta vadeli talep tahminlerine gore malzeme tedarik
anlagmalarini, tesis yerlesimini, ve isgiicti planlarin1 kapsarlar. Bu planlarda kisa vadeli
planlar icin kisitlayicidir. Kisa vadeli planlar, tahmin edilen kisa vadeli talepleri
karsilamak amaciyla, isgiicii programlari, hizmet programlari, malzeme satin alma
programlarimi igerir. Kisa vadeli hizmet planlamasi, i siralama, yiikleme ve zaman

cizelgeleme faaliyetlerinden olusur.

“Hizmet kapasitesinin stoklanamamasi, hizmetin iiretimi ile tiiketiminin es
zamanl olarak gerceklesmesi nedeniyle, hizmet iireten sistemlerde kisa donemli
planlama faaliyeti 6nem tasir. Bos otel odalarinin gelecekteki rezervasyonlar igin
kullanilmasi miimkiin degildir; bos bekleyen bir cerrah, bu zamanini gelecekteki
operasyonlar icin kullanamaz. Ayrica bu sistemlerde, hizmet almak isteyen bireylerin
sisteme katilmalarina ve almalar gereken hizmet bi¢imine iligkin belirsizlik yiiksektir,
bu da kuyruk olusma olasiligini arttirmaktadir. Sanayi isletmelerinden farkli olarak,
kuyrukta bekleyenin insan olmasi, hizmet isletmesi yoneticilerinin uzun kuyruklar

olusmasint engelleyecek onlemler almalarini gerektirir. Bunu saglamak igin, talebin
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yada kapasitenin denetimi yoluna bagvurulmalidir. Gergekte hizmet isletmelerinde kisa
donemli planlama ve denetim faaliyetleri ile, uzun donemde verilmis olan kapasite
kararlar1 arasinda bir iliski vardir. Bircok durumda kapasitenin yetersiz olmasi,
programlama sorunlarn yaratmakta; programlama hatalarn ise kapasite yetersizligine

baglanmaktadir (Ureten, 1997, 5.200)”.

“Hizmet isletmelerinde yiiksek talep donemlerinde kapasitenin bu talebi
karsilamada yetersiz kalmasini onlemenin bir yolu, talebi bu donemlerin disina tagimak
amaciyla fiyat indirimi yada promosyon cabalarina basvurmaktir (Ureten, 1997, 5.200)”.
“Bircok hizmet isletmesinde taleple ilgili olarak karsilasilan problemler, sadece miisteri
sipariglerinin tesadiifi 6zelliginden kaynaklanmamakta, hizmet siiresinin (6rnegin bir
doktorun muayene siiresi) degisken olmasi da bu soruna neden olabilmektedir. Bu
duruma kars1 6nlem olarak, bir randevu sistemi gelistirilebilir. Boylelikle, siparislerin
zamanlamasi denetlenebilecek, miisteri bekleme siiresi diisecek ve kapasite kullanimi
iyilestirilebilecektir. Otel, restoran ve havayollar1 gibi hizmet isletmelerinde olusturulan
bir rezervasyon sistemi de, isletmenin talebe iliskin dogru bilgi sahibi olmasini saglar.
Bu yoOntem, bir yandan belli bir zaman dilimi i¢in talebin tahmin edilebilmesini
saglayacak, diger yandan miisterinin hizmet alamamasi nedeniyle hayal kirikligina
ugramasi yada hizmet alabilmek icin uzun siire beklemesini 6nleyecektir (Ureten, 1997,

s.201”.

“Talep-kapasite arasindaki dengesizliklerin giderilmesi amaciyla, talebin
yeniden sekillendirilmesine ilave olarak, kapasite de birtakim diizenlemeler yapilabilir.
[Ik olarak, yeni hizmet birimleri ilavesiyle kapasitenin arttirilmasi miimkiindiir.
Kuskusuz bu segenek tesis ve/veya isgiicii maliyetlerinin yiikselmesine neden olacaktir.
Ancak sorunun ¢oOziimiinde, uzun kuyruklarm da sisteme maliyet yiikledigi
unutulmamali ve iki maliyet unsurunun dengelenmesine calisilmalidir. Kapasite
diizenlemesine iligkin ikinci secenek, sisteme miisterilerin katiliminin saglanmasidir.
Bir self servis restoranda miisteri istedigi yemegi alir, 6demesini yapar, yemegini
yedikten sonra tepsisini tanimlanan yere birakir. Boylelikle is yiikiiniin bir kism
miisteriye yiiklenmis olur (Ureten, 1997, 5.201)”. “Talepteki ve hizmet karmasindaki
degisikliklere uyum saglayacak sekilde ensek kapasite yaratilmasi da sozkonusu
olabilir. Cok fonksiyonlu iggiicii yaratilarak, kapasite yetersiz kaldiginda, isgiiciiniin

darbogaz olusturan islere kaydirilmasi, yada talebin yiiksek oldugu saatlerde fazla

35



mesai, kismi zamanh isgéren kullanimi ile kapasitenin genisletilmesi miimkiindiir

(Ureten, 1997).”

“Kuskusuz, hizmet isletmelerinde programlanmasi gerekli kaynaklardan en
onemlisi insan kaynaklaridir. Sistemde calisanlar, ¢calisma saatlerine ve tatil zamanlarina
iliskin farkli istek ve beklentiler icinde bulunmaktadir. Bu durum, tiim caligsanlar
memnun edecek programlarin olusturulmasim giiclestiren bir faktoérdiir. Bu nedenle,
hizmet isletmelerinde, ¢alisanlarin biiyiik bir kisminin tercihlerini goz oniine alacak kisa

donemli programlar hazirlanmalidir (Ureten, 1997, 5.202)”.
1.2.2. Zaman Cizelgeleme Problemleri

“Tipik zaman c¢izelgeleme problemleri cesitli kisitlar1 yerine getirerek, bir dizi
aktivite yada olaymn kaynaklara ve zaman periyoduna atanmasindan ibarettir. Kisitlar
zaman ¢izelgelemenin dogasindan ve kurulusun kendine oOzgii karmasikligindan
meydana gelir. Bagka bir deyisle, zaman ¢izelgeleme siireclerin bir siraya konmasi veya
belirli bir amac1 saglamak ic¢in olaylarin zamana ve kaynak kisitlarma gore kismen
siralanmasidir ve bazen belirli bir kisit performansi saglayarak olaylar1 zaman siiresince
kaynaklara atama siireci olan ¢izelgeleme ile karistirilir (bununla birlikte, cogu bilim
adamu cizelgelemenin zaman cizelgelemenin 6zel bir durumu oldugunu veya tam tersini

diisiiniirler) (Ross, 1995°¢ atfen Norberciak, 2007, s.156)”.

Wren zaman cizelgelemeyi “hedeflere verilen kaynaklarin arzulanan tiim
amaglart miimkiin oldugu kadar saglayacak sekilde bos zamanlara yerlestirilmesi”

olarak tanimlamustir (Wren, 1996, s.53).

“Zaman c¢izelgeleme problemleri genellikle kati (hard) ve yumusak (soft)
olmak {lizere iki kategoriye ayrilan ¢ok sayida kisita tabidir. Kati kisitlar siddetle
uygulanan ve zaman c¢izelgeleme diizenlemesinde mutlaka yerine getirilmesi gereken
kisitlardir. Yumusak kisitlar arzu edilen fakat mutlaka yerine getirilmesi gerekmeyen

kisitlardir (Norberciak, 2007, s.156)”.

Zaman ¢izelgelemenin tipik  Ornekleri; hemsire/doktor/asker ndbet

cizelgelemesi, ders programlari, sinav programlari, personel cizelgeleme vb’dir.
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1.2.3. Egitim Planlamasi ve Zaman Cizelgeleme

Egitim kurumlar1 da bir tiir hizmet kurulusudur. Egitim kurumlarinda, ders
sunumu, 6grenci ihtiyaclarina cevap vermek iizere cesitli hizmet birimleri (6grenci
isleri, kantin/kafeterya/yemekhane, kiitiiphane, fotokopi, temizlik, giivenlik, 1sitma,
kitap satis vb.) bulunmaktadir. Bu hizmet birimlerinin 6grencilere ve hatta velilerine
saglikli hizmetler verebilmesi i¢in dikkatle planlanmasi gerekir. Her miifredat
doneminin Oncesinde bir plan dahilinde tiim hizmet birimleri yonetimin koordinasyonu
ile gerekli hazirlik ve kontrol faaliyetlerini tamamlamalidir. Ornegin, her miifredat
donemi Oncesinde dersliklerin temizlik, bakim-onarim gibi ihtiyaglar1 ve eksiklikler
tespit edilip giderilmelidir. Tiim birimler icin yeterli personel, malzeme ve ekipman

saglanmalidir.

Egitim kuruluslarinin esas gorevi egitimi en uygun kosullarda ve en verimli
sekilde verebilmektir. Bu faaliyetler icin de yeterli diizeyde egitim personeli, malzeme,
teknik olanaklar ve fiziki mekanlar saglanmalidir. Her seyden once egitimin ne zaman
(ders giin ve saati), nerede (dersin yapilacag: derslik), kim tarafindan verilecegi (dersi
verecek Ogretim personeli), egitimi kimlerin alacagi (dersi alacak 6grenciler), egitimde
hangi malzeme (tebesir, silgi, miirekkepli kalem vb.) ve ekipmanlarin (tepegoz,
bilgisayar, atdlye malzemeleri, projeksiyon vb.) kullanilacagi  miifredat donemi
baslamadan 6nce belirlenmelidir ve varsa eksikliklerin tamamlanmasi saglanmalidir. Bu
amagla ders programlari, isgiicii planlari, malzeme gereksinimi planlar1 yapilmalidir.
Miifredat donemi icinde ise faaliyetler ve fiziki mekanlar siirekli kontrol edilmeli ve

varsa aksakliklar1 diizeltecek onlemler alinmalidir.

Ders ve sinav programlarimin olusturulmasi, egitimin aksamadan yapilabilmesi
ve sonuclarinin degerlendirilebilmesi icin gerekli en 6nemli hizmetlerdendir. Ders ve
sinav programlart belirli kisitlar altinda derslerin yada sinavlarin uygun derslik yada
dersliklere ve uygun zaman dilimine atanmasini saglayan cizelgelerdir. “Genel ders
zaman c¢izelgeleme problemi NP zor simifindadir (Rossi-Doria ve Paechter, 2003,
$.330)”. Bu nedenle bu problemlerin ¢dziimiinde tamsayili programlama, dinamik
programlama gibi deterministik yontemler basarili olamamaktadir. Deterministik

yontemler yerine zaman ¢izelgeleme problemlerinde ¢ogunlukla sezgisel yontemler
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kullanilmaktadir. Bu yontemlere iligkin literatiir arastirmasi ve yontemlerin uygulanisi

ikinci boliimde ele alinmistir.
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IKiNCi BOLUM

ZAMAN CiZELGELEME PROBLEMLERININ COZUMUNDE KULLANILAN
MATEMATIKSEL VE SEZGISEL YONTEMLER

Bu boliimde literatiirde daha once yapilan caligmalar incelenmistir ve zaman
cizelgeleme problemi icin yapilan tanimlar, zaman ¢izelgelemenin yapist ve zorluk
derecesi, zaman cizelgeleme problemlerinin gesitleri, egitimsel zaman ¢izelgeleme ve
tiirleri ile zaman cizelgeleme problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan yontemler hakkinda
bir 6zet sunulmustur. Bu literatiir 6zetinden sonra 3. boliimde ele alinan ders ve sinav
programi uygulamasi, c¢izelgeleme problemlerinin ¢oziimiinde genetik algoritma
(Genetic Algorithm — GA) tabanli melez bir yaklagim kullanildigi i¢in dncelikle genetik
algoritmalar incelenmistir. Ayrica olusturulan melez genetik algoritma modelinde
baslangi¢ popiilasyonunu olusturmak icin kullanilan acgozlii rasgele adaptif arama
prosediirii (Greedy Random Adaptive Search Procedure - GRASP), tepe tirmanma
(Hill Climbing -TT), tabu arama (Tabu Search - TS) ve tavlama benzetimi (Simulated

Annealing — SA) algoritmalar1 hakkinda bilgiler verilmistir.
2.1. Literatiir Arastirmasi
2.1.1. Literatiirde Karsilasilan Zaman Cizelgeleme Tammlari

“Zaman cizelgeleme problemi derslerin belirli bir zaman periyodunda
Ogretmenler ve Ogrenciler arasinda diizenlenmesini ve c¢esitli tiplerde bir dizi
kisitlamanin tatmin edilmesini kapsar. Zaman c¢izelgeleme problemi genellikle
personelin giinlerce calismasini gerektirir. Ustelik, elde edilen ¢oziim bazi yonlerden
tatmin edici olamayabilir; 6rnegin: Bir 68renci arzu ettigi dersleri alamayabilir ¢iinkii o
dersler ayn1 zamana ¢izelgelenmistir (Schaerf, 1995, s.1)”.

“Zaman cizelgeleme problemleri son kirk yilda cok calisilmis ¢izelgeleme
probleminin 6zel bir tipidir. Genel bir zaman cizelge problemini ¢dzmek, belirli bir

sayida etkinligi (sinav, konferans, oturum vb.) sinirli sayida zaman periyoduna gerekli

kisitlamalari tatmin ederek atamayi gerektirir (Burke ve dig., 2002a, s.18)”.
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Burke, Kingston ve de Werra (2004, s.446) cogu durumu kapsayan genel
zaman ¢izelgelemenin bir tanimim vermislerdir. Zaman c¢izelgeleme problemi dort
parametresi olan bir problemdir: T, sinirh zaman periyodlari; R, sinirh kaynaklar; M,
sinirh oturumlar ve C, smirh kisitlar. Problem miimkiin oldugu kadar kisitlarin tatmin

edilmesi amaciyla oturumlara zaman periyodlarinin ve kaynaklarin atanmasidir.
2.1.2. Zaman Cizelgelemenin Yapisi ve Zorluk Derecesi

“Cogu durumda, zaman ¢izelgeleme problemi tiim kisitlar1 tatmin eden zaman
cizelgesini bulmaktan ibarettir. Bu durumlarda, problem bir arama problemi olarak
formiile edilir. Diger durumlarda, problem optimizasyon problemi olarak formiile edilir.
Bu, zaman ¢izelgesinin tiim kati kisitlar1 tatmin etmesi ve yumusak kisitlar1 iceren bir
ama¢ fonksiyonunu minimize yada maksimize etmesini gerektirir. Bir arama
probleminde esas problem, mevcut bir ¢oziime karar vermek; bir optimizasyon
probleminde ise verilen amag¢ fonksiyonunun degerine gore bir ¢oziime karar vermek
olarak tamimlayabiliriz. Problemin karmagsikligina deginirsek, esasinda karar

probleminin karmasikligindan s6z ederiz (Schaerf, 1995, s.2)”.

Cooper ve Kingston (1995, s.283)’a gore zaman ¢izelgesi olusturma problemi
katilimcilar ayni zaman periyodunda iki oturuma katilamayacagi icin oturumlara,
Ogretmenlerin, dgrencilerin ve dersliklerin atanmasidir. Bu temel gereksinim genellikle
Ogretmenlerin is ylikleri, haftaya yayilmis oturum zamanlar1 kisitlart vs. ile ilgili

sinirlamalarla genisletilir.

“Kisitlar kati(hard) ve yumusak(soft) olmak iizere iki tipte gruplandirilabilir.
Kat1 kisitlar higbir kosul altinda ¢ignenemezler. Ornegin: Iki etkinlik ayn1 kaynaklar
(6grenciler gibi) ile es zamanl atanamaz. Yumusak kisitlar arzu edilen fakat zaruri
olmayan kisitlardir. Yumusak kisitlara Ornekler: Iki etkinligin ard arda
cizelgelenmemesi veya eger miimkiinse bir etkinligin 6zel bir odaya atanmasidir

(Burke ve dig., 2002a, s.18)”.

“Bilinen cogu zaman cizelgeleme problemleri NP-zordur. Bu nedenle
gercekci zaman ¢izelgeleme problemleri cok sayida karmagiklik kaynagina sahip
olabilir. Gergek¢i zaman c¢izelgeleme problemleri cesitli kararlar1 kapsarlar. Eger bir
karar ve baz1 kisitlara odaklanirsak, problem ¢ogunlukla zaten NP-zor hale gelir. Boyle

cesitli farkli alt problemler gercek¢i zaman cizelgeleme problemlerinin NP-Zor
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olmasina neden olabilir. Ayrica bir kisitin kaldirilmasi bir alt problemin NP-Zor’dan
polinominal zamanda c¢o6ziilebilen kolay bir probleme doniismesine neden olabilir

(Eikelder ve Willemen, 2000, s.18)”.
2.1.3. Zaman Cizelgelemenin Tiirleri

“Zaman cizelgeleme problemleri egitimsel zaman c¢izelgeleme, hemsire
cizelgeleme, spor miisabakalan cizelgeleme, personel cizelgeleme, vardiya ¢izelgeleme
ve nakliye cizelgelemeyi igeren cesitli sekillerde ortaya cikar. 1960’lardan beri hem
yoneylem arastirmast hem de yapay zeka arastirmacilart i¢in ilging ve Onemli bir
problem alani olarak gosterilmistir. Son yillarda bu alandaki arastirma faaliyetlerinin
seviyesinin arttirllmig oldugu goriinmektedir. Zaman Cizelgelemede Pratik ve Teori
(Practice and Theory on Automated Timetabling — PATAT) adi1 altinda bir dizi uluslar
aras1 konferansin yapilmasi ve Euro Zaman Cizelgeleme Calisma Grubunun kurulmasi

da bu durumu ispatlamaktadir (Qu ve dig., 2006, s.2)”.
2.1.4. Egitimsel Zaman Cizelgeleme ve Tiirleri

“Cok c¢esitli zaman c¢izelgeleme problemleri arasinda, pratik bir bakis
acisindan en yaygin olarak calisilanlardan birisi egitimsel zaman (educational
timetabling) ¢izelgelemedir. Bu problem biitiin akademik kuruluslarda periyodik olarak
meydana gelen en Onemli ve en ¢ok zaman alan gorevlerden birisidir. Zaman
cizelgelemenin kalitesi okutmanlar, 6grenciler ve yoneticilerin dahil oldugu ¢ok cesitli
farkli paydaslar iizerinde biiyiik etkiye sahiptir. Egitimsel zaman c¢izelgelemenin farkli
tirleri: Okul cizelgeleme (school timetabling), smmif-ogretmen cizelgeleme (class-
teacher scheduling), iiniversite ders ¢izelgelemesi (university course timetabling), sinav
cizelgelemesi (exam timetabling), fakiilte zaman ¢izelgelemesi (faculty timetabling) ve
derslik atamadir (classroom assignment). En cok ©6nem verilen ders ve smav
cizelgeleme oldukg¢a benzer problemlerdir, fakat cok onemli farkliliklar gosterebilirler
(Qu ve dig., 2006, s.2)”.

Okul ¢izelgeleme (School timetabling): “Bir okulun biitiin smiflarinin
Ogretmenleri ayn1 zamanda iki sinifa atanmasindan kaginarak haftalik ¢izelgelenmesidir
(Schaerf, 1995, s.2)”. Okul cizelgelemeden bahsedildiginde iki farkli ama¢ ©ne
cikartilmahidir. Tlki, problemin basit formunda sadece belirli kat1 kisitlarla ilgili olurlu

bir ¢oziimiin bulunmasidir. Oysa pratikte bu yeterli degildir, ek olarak yumusak
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kisitlarda yerine getirilmelidir. Kat1 kisitlar: Her 6gretmen her zaman periyodunda en
fazla bir etkinlige katilmalidir, her sinif her zaman periyodunda en fazla bir etkinlige
katilmalidir, her derslik her zaman periyodunda en fazla bir etkinlige atanmalidir, ders,
sinif ve 6gretmenlerin mevcut olmama durumlar ile degerlendirilmesi gerekir. Ayrica,
0zel ekipman gerektiren dersliklerin mevcudiyeti de degerlendirilmelidir. Tiim bu
kisitlar saglandiginda problemin olurlu bir ¢oziimii bulunmus olur. Yumusak kisitlar:
Etkinliklerin sabah yada 6gleden sonra olacak sekilde yerlestirilmesi (orta siniflarin en
cok bir yada iki dersinin 6gleden sonra olmasi gibi), 6gretmenlerin ¢cogu part-time
calisir, bunun anlami haftadaki bog giinlerin en azindan minimum bir sayida olmasi (en
azindan bir yada iki bos giin olmasi gibi), belirli etkinlikler i¢in iki pargali saatlerin en
kiigiikklenmesi ve en biilyiiklenmesi, 15 giinlilk veya marjinal yerlesimler gibi ilave
edilen gereksinimler diisiiniilebilir, hafta boyunca her etkinligin saatlerinin uniform
dagilima uygun olmasi istenebilir, ilave olarak bazi etkinlik yada etkinlik gruplar
birlesik olarak belirlenebilir yani aymi giine yerlestirilebilmesi, Ogrencilerin ve
Ogretmenlerin sabah ve 6gleden sonraki dersleri arasinda bosluk olmamasi, her zaman
periyodu igin Ogretmenlerin beklenmeyen bir devamsizligi durumunda sinifi idare

edecek bir 6gretmenin mevcut olmasi istenebilir (Bufé ve dig., 2001, s.432-434)”.

Ders cizelgeleme (Ders programi - Course timetabling): “Bir dizi iiniversite
dersinin tamamu i¢in ortak &grencileri olan derslerin cakigsmalarimi minimize ederek
haftalik cizelgelenmesidir (Schaerf, 1995, s.2)”. “Universite ders cizelgeleme problemi
cesitli kat1 ve yumusak kisitlar altinda ders etkinliklerine zaman periyotlarinin ve
dersliklerin atanmasimi icerir (Abdullah ve dig., 2007, s.1764)”. Carter ve Laporte
(1998, s.4) ders ¢izelgelemeyi, derslere, boliimlere veya siniflara atanan 6grenciler ve
ogretmenlerin oldugu; etkinliklerin (6grenciler ve Ogretmenler arasindaki oturumlar)
derslik ve zaman periyotlarina atandigi ¢ok yonlii bir atama problemi olarak
tammmlamistir. “Ders cizelgeleme probleminde izlenmesi gereken kati kisitlar:
Ogrenciler ayn1 zamanda birden fazla derse atanamaz, derslik dersin gerektirdigi
vasiflart saglamalidir, derse katilan 6grenci sayis1 sinif kapasitesinden az yada esit
olmalidir, bir zaman periyodunda bir derslikte birden fazla ders olmamalidir. Yumusak
kisitlar: Bir 6grencinin giiniin son zaman periyodunda bir dersi olmasi, bir 6grencinin
ikiden fazla ardisik dersinin olmasi, bir dgrencinin giinde tek bir dersinin olmasidir

(Socha ve dig., 2002, s.2)”.
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Swmav c¢izelgeleme (Sinav programi-Examination timetabling): “Bir dizi
tiniversite dersinin sinavlarinin ortak Ogrencileri olan sinavlarin cakismasindan
kacinarak ve miimkiin oldugu kadar 6grenciler icin sinavlarin yayilmasini saglayarak
cizelgelenmesidir (Schaerf, 1995, s.2)”. Qu ve digerlerine gore (2006, s.3) smnav
cizelgeleme problemi bir dizi sinavin E=ey, e,, ...., €. bir dizi kisitlama altinda sinirl
sayida zaman periyoduna T=tyt;, ..... , t atanmasi olarak tamimlanabilir. Zaman
cizelgeleme problemlerinin karmasikligi ve zorlugu farkli kuruluslarda tatmin edilmesi
gereken, bazilar1 digerleriyle ¢elisen c¢ok c¢esitli kisitlardan ileri gelir. Kati kisit
ornekleri: Cakisan smnavlar aym1 zamana cizelgelenemez. Smavi alacak 6grencilerin
sayist smavin atandigi siifin oturma kapasitesini asmamalidir. Zaman cizelgelemede
tim kati kisitlarin tatmin edilmesi genellikle olurluluk olarak anilir. Pratikte biitiin
yumusak kisitlar1 tatmin eden olurlu bir ¢6ziim bulmak genellikle imkansizdir. Sinav
cizelgeleme literatiiriinde en yaygin yumusak kisit, 6grencilerin yeterince gozden
gecirme zamanina sahip olmasi i¢in smavlarin miimkiin oldugu kadar smav dénemi
boyunca yayilmasidir. Zaman c¢izelgelemenin kalitesi genellikle iiretilen ¢oziimde ne

kadar yumusak kisitin ¢ignendiginin bir ol¢iisiidiir.
2.1.5. Zaman Cizelgeleme Problemlerinin Céziimiinde Kullamlan Yoéntemler

Carter 1986’da cesitli iiniversitelerde sinav ¢izelgelemenin pratik uygulamalar
izerine onceki calismalar incelemistir. Bardadym 1996°da cizelgeleme icin bilgisayar
destekli yonetim sistemlerinde farkli konulan diisiinmiistiir. Problemleri, gereksinimleri
veri temsillerini ve matematiksel modelleri tartigmistir. 1960’lardan 1990’lara ¢6ziim
yontemleri hem de esasen karar destek sistemlerindeki sezgiseller, meta-sezgiseller ve
algoritmik araclar gozden gecirilmistir. Wren 1996’da gezgin satict probleminin bir
Ornegi vasitasiyla cizelgeleme, zaman cizelgeleme ve ndbet cizelgeleme arasinda
faydali ve ilging baglantilar1 gostermistir. 1997°de Burke ve dig. otomatik iiniversite
simnav cizelgeleme arastirmalari i¢in Ozet bir tanitim sunmustur. 1998’de Carter ve
Laporte 1986’dan 1996’ya kadar algoritmik yaklasimlart Ozetlemek igin Onceki
arastirmay1 giincellemislerdir. Schaerf 1999’daki arastirmasinda okul, ders ve sinav
cizelgelemenin formiilasyonlarini incelenmis ve ders-sinav cizelgeleme arasinda ayrim
yapmanin zor oldugunu bildirilmistir. Rossi-Doria ve dig. (2002) ¢esitli sezgisel iistii
(meta heuristic) yontemleri karsilastirmistir. Burke ve Petrovic 2002’de iiniversite ders

ve sinav ¢izelgeleme {izerine yiiriitiilmiis yeni ¢alismalarin melez evrimsel algoritmalar,
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cok olciitlii yaklasimlar ve durum-tabanh diisiinme tekniklerini iceren kendi gruplamasi

icinde ayrintili bir gozden gecgirmesini sunmustur. Burke, Kingston ve de Werra

2004’de graf boyama yontemlerinin zaman ¢izelgelemeye uygulanmasini tartigmistir.

Sirasal, kiimeleme, kisit tabanli teknikler ve meta sezgisel yontemlerde yapilan

aragtirmalarin bir cergevesini vermistir. Tablo 2.1°de literatiirde zaman cizelgeleme

problemlerinin ¢oziimii icin kullanilan algoritmalar 6zetlenmistir.

Kullanilan Teknik Referans Aciklama
Welsh ve Welsh ve Powell graf boya-
Powell, ma ile zaman c¢izelgeleme
1967 arasinda bir koprii kurmus-
tur, bu o©nemli miktarda
zaman cizelgelemede graf
sezgiselleri iizerine arastir-
malara yol acmistir (Qu ve
dig., 2006, s.7)
de Werra, de Werra 1985’de smif-
1985 Ogretmen ve ders c¢izelge-
leme icin cesitli matematik-
sel modeller sunmus, graf
boyama ve ag akis tabanh
yontemleri 6zet olarak goz-
den gecirmistir (Qu ve dig.,
2006, s.4)
Graf Tabanli Teknikler Burke, Burke, Newall ve Weare
(Graph Based Techniques) Newall ve 1998°de rasgele bir ele-
Weare, 1998 | manin graf sezgisellerinin
caligmasina etkisini ince-
lemistir (Qu ve dig., 2006,
s.8)
Burke ve Burke ve Newall 2004’de
Newall, iteratif bir siirecte problem
2004 ¢ozerken sinavlarin uygun
siralandigi bir dinamik si-
ralama stratejisi arastirmig-
tir.
Asmuni ve Bulanik mantigin  kullanil-
dig., 2004 mast Asmuni ve dig. Ta-

rafindan 2004’de Toronto
verilerinde graf boyama ta-
banli sinav ¢izelgelemeye
uygulanmstir.

Tablo 2.1: Literatiirde Zaman Cizelgeleme Problemlerinin Coziimii Icin Kullamlan

Algoritmalar.
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Kullanilan Teknik

Referans

Aciklama

Kisit Tabanli Teknikler
(Constraint Based Techniques)

David, 1998

David bir Fransiz okulunda
smav c¢izelgeleme modeline
kisit tatmini teknigini uygu-
lamistir.

Brailsford,
Potts ve
Smith, 1999

Brailsford, Potts ve Smith
kisit tatmini problemleri ii-
zerine c¢esitli arama yontem-
lerini tanitmislar ve bu tek-
niklerin optimizasyon prob-
lemlerine  uygulanabilece-
gini gostermislerdir.

Kisit Tabanli Teknikler
(Constraint Based Techniques)

Reis ve
Oliveira,
1999

“Reis ve Oliveira kisit man-
tiksal programlamada cesitli
uzantilar gelistirmek icin
platform teskil eden prolog
tabanli bir sistem olan
ECLiPSe tabanli bir sinav
cizelgeleme sistemi gelistir-
mislerdir (Qu ve dig., 2006,
s.10)”

Merlot ve
dig., 2003

Merlot ve dig. Benzer bir
yolla bir optimizasyon prog-
ramlama dili olan OPL’i
kullanarak baslangi¢ ¢6ziim-
leri tretmistir. Daha sonra
tavlama benzetimi (simu-
lated annealing) ve tepe
tirmanma (hill climbing)
yontemi  kullanilarak  bu
cOziimler iyilestirilmistir.

Yerel
Arama
Teknikleri
(Local
Search
Techniques)

Acgoz Rasgele Adaptif
Arama Prosediirii

Casey ve
Thomson,
2003

“Casey ve Thomson zaman
cizelgelemede nispeten yeni
bir teknik olan ac¢gdzlii
rasgele adaptif arama pro-
sediirleri (Greedy Random
Adaptive Search Procedu-
res) yaklasimim  incele-
mislerdir(Qu ve dig, 2006,
s.15)”.

Tablo 2.1 Devamu:

Literatiirde Zaman

Kullanilan Algoritmalar.

Cizelgeleme Problemlerinin Coziimii Icin
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Kullanilan Teknik

Referans

Aciklama

Yerel
Arama
Teknikleri
(Local
Search
Techniques)

Tabu Arama

Di Gaspero
ve Schaerf,
2001

Di Gaspero ve Schaerf kati
ve yumusak kisitlarin ihlal-
lerine katkida bulunan kom-
suluklarla ilgilenen tabu ara-
ma tabanl tekniklerin bir tii-
rii lizerine degerli bir aras-
tirma yapmistir.

White ve
Xie, 2001

White ve Xie Ottawa
Universitesi’nde smav ¢izel-
geleme problemi i¢in her
safhada c¢ok sayida kisitlar
dikkate alinarak coziimlerin
giderek iyilesti-rildigi,
OTTABU olarak bilinen
dort safhali bir tabu arama
yontemi gelistirmistir.

Tabu Arama

Paquete ve
Stutzle,
2002

Paquete ve Stutzle sinav
cizelgeleme probleminde ki-
sitlar i¢in verilen onceliklere
gore diizenlenen bir tabu a-
rama yontemi gelistirmis-
lerdir.

Yerel
Arama
Teknikleri
(Local
Search
Techniques)

Tavlama Benzetimi

Thompson
ve
Dowsland,
1998

Thompson ve Dowsland ilk
safhada olurlu ¢6ziimler iire-
ten ve ikinci sathada yumu-
sak kisitlarla ilgili tavlama
benzetimi  ile coziimlerin
iyilestirildigi iki asamali bir
yaklagim gelistirmek icin
degerli bir ¢alisma yapmis-
lardir.

Merlot ve
dig., 2003

Merlot ve dig. kisit prog-
ramlama teknikleri ile bag-
latilan bir tavlama benzetimi
yaklasimi kullanmiglar ve
ardindan tepe tirmanma ile
¢coziimler daha da iyiles-
tirilmistir.

Duong ve
Lam, 2004

Duong ve Lam HoChiMinh
teknoloji {iniversitesinde si-
nav cizelgeleme problemleri
icin bir tavlama benzetimi
yonteminin baslangic  ¢6-
ziimlerini kisit programlama
kullanarak olusturmuslardir.

Tablo 2.1 Devamu:

Literatiirde Zaman

Kullanilan Algoritmalar.

Cizelgeleme Problemlerinin Coziimii Igin
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Kullanilan Teknik Referans Aciklama
Burke ve Burke ve dig. tavlama
o dig., 2004 | benzetiminin bir tiirli olan
Tavlama Benzetimi .
Great Deluge algoritmasini
incelemistir.
Yerel Caramia, “Cgramia, DellOlmo ve
Arama DellOl'mo Italiano smavlari en az
Teknikleri ve Italiano, | sayida zaman perl){oduna
(Local 2001 ataya.n bir acgozlii gl'zelge—
Search Diger Yerel Arama leyici ve zaman pe.rlyotlaj
Techniques) Teknikleri o a.rttlrma.ldan cizelgeyi
iyilestiren bir hata azaltici
olan bir ince ayarli yerel
arama yontemi gelistirmis-
tir (Qu ve dig., 2006,
s.14)”
Abdullah ve | Abdullah ve dig. Farkli
dig., 2006 | Optimizasyon problemleri
icin Ahuja ve Orlin tara-
findan gelistirilen graf ya-
pist orjinli iyilestirme yon-
Yerel temlerine dayanan genis
Arama bir komsuluk arama yon-
Teknikleri Diger Yerel Arama temi gelistirmiglerdir.
(Local Teknikleri Burke ve Burke ve dig. (2006)
Search dig., 2006 | degisken komsuluk arama-
Techniques) nin (Variable Neighbour-
hood Search) tiirlerini ve
Toronto veri setinde litera-
tiirdeki bazi problemlerden
elde edilen en iyi sonuglari
incelemistir.
Corne, Ross | “Corne, Ross ve Fang
Popiilasyon ve Fang, g'enel egitimsel zaman
Tabanli Evrimsel Genetik | 1924 cizelgelemede genetik al-
Algoritmalar | Algoritmalar | Algoritmalar gon}malali kullanim tizeri-
. : . ne Ozet bir aragtirma sun-
(Population | (Evolutionary (Genetic mus ve bazi Kkonular ile
Based Algorithms) | Algorithms) . .
Algorithms) g?Iecekt_e 91a81 gehsme!eirl
gostermistir (Qu ve dig.,
2006, s.16-17)”.

Tablo 2.1 Devamu: Literatiirde Zaman Cizelgeleme Problemlerinin Coziimii Igin

Kullanilan Algoritmalar.
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Kullanilan Teknik

Referans

Aciklama

Popiilasyon
Tabanlt
Algoritmalar
(Population
Based
Algorithms)

Evrimsel
Algoritmalar
(Evolutionary

Algorithms)

Genetik
Algoritmalar
(Genetic
Algorithms)

Erben,
2001

“Erben, uygun kodlama ve
uygunluk fonksiyonlari in-
celenen bir gruplama ge-
netik algoritmas1 gelistir-
mistir (Qu ve dig., 2006,
s.16-17)”

Sheibani,
2002

Sheibani sinavlar arasin-
daki bos zamani en bii-
yiikkleme amaci ile egitim
merkezlerinde zaman ¢i-
zelgeleme problemlerinin
¢Oziimii i¢in matematiksel
bir model ve standart bir
genetik algoritma kurmus-
tur.

Wong,
Cote ve
Gely, 2002

Wong, Cote ve Gely Cole
de Tecnologie
Suprieure’de kisit tatmini
problemi olarak modelle-
nen bir sinav ¢izelgeleme
probleminin ¢oziimii iize-
rine uyguladiklar1 genetik
algoritma hakkinda baz
konular1 tartigmistir.

Popiilasyon
Tabanh
Algoritmalar
(Population
Based
Algorithms)

Evrimsel
Algoritmalar
(Evolutionary
Algorithms)

Memetik
Algoritmalar
(Memetic

Algorithms)

Burke,
Newall ve
Weare,
1996

Burke, Newall ve Weare
yerel optimumdan kagmak
amaciyla, bir sinavin veya
bir dizi sinavin sirayla
yeniden atanmasi igin
hafif ve agir mutasyon
operatorleri kullanan bir
memetik algoritma gelis-
tirmiglerdir.

Memetik
Algoritmalar
(Memetic

Algorithms)

Burke ve
Landa
Silva, 2004

Burke ve Landa Silva
cizelgeleme ve zaman
cizelgeleme problemleri
icin memetik algoritma-
larin (memetic algortihm)
tasarlanmas1 hakkinda bir
dizi konuyu tartigmistir.
Bu konular iizerinde yeni
arastirma fikirleri ve ge-
lecekteki yonelimler gos-
terilmistir.

Tablo 2.1 Devamu: Literatiirde Zaman Cizelgeleme Problemlerinin Coziimii Igin

Kullanilan Algoritmalar.
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Kullanilan Teknik Referans Aciklama
Sochave | Socha ve dig. karinca
dig., 2003 | algoritma yontemlerini
tartigmistir.
Naji “Naji Azimi smav c¢izel-
Azimi, geleme problemlerinin sis-
2004 tematik bicimde ¢oziilmesi
icin tasarlanan bir karinca
Popiilasyon kolonisi sistemi (ant co-
Tabanl lony system) olusturmus
Algoritmalar | Karinca Algoritmalari ve onu tavlama benzetimi,
(Population | (Ant Algorithms) tabu arama ve genetik
Based algoritma ile Kkarsilastir-
Algorithms) mistir. Sonuglarin analizin-
de karinca sisteminin en
iyi performans gosterdigi
ve tabu aramanin rasgele
olusturulan basglangi¢ ¢6-
zimiinii yiiksek diizeyde
iyilestirdigi  belirtilmistir
(Qu ve dig., 2006, s.18)”.
Burke, Burke, Bykov ve Petrovic
Bykov ve | smav cizelgeleme prob-
Petrovic, lemlerinde 9 kriter ile ilgili
Cok Olgiitlii Teknikler 2001 (sinif kapasitesi, sinavlarin
(Multi-Criteria Techniques) yakin-lig1, zaman ve diger
smavlar gibi) iki safhali
cok olciitli bir yaklasim
gelistirmistir.
Landa Landa Silva, Burke ve
Silva, Petrovic cok oOlciitlii tek-
Cok Olgiitlii Teknikler Burke ve | nikler kullanan cok sayida
(Multi-Criteria Techniques) Petrovic, cizelgeleme ve zaman ci-
2004 zelgeleme uygulamalarim
gbzden gecirmistir.
Weare ve | Weare ve dig. genetik
dig., 1995 | operator olarak cesitli graf

Melez Teknikler (Hybrid Techniques)

boyama sezgiselleri iceren
bir genetik algoritma gelis-
tirmislerdir.

Tablo 2.1 Devamu: Literatiirde Zaman Cizelgeleme Problemlerinin Coziimii Icin

Kullanilan Algoritmalar.
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Kullanilan Teknik

Referans

Aciklama

Melez Teknikler (Hybrid Techniques)

Affenzeller
ve
Mayrhofer,
2002

Affenzeller ve Mayrhofer
calismalarinda cesitli melez
yaklasimlar1 incelemis ve
ayrimc1  genetik algoritma
(Segregative Genetic Algo-
rithm-SEGA) ismi ile kendi
melez yaklasimlarini tanit-
miglardir.

Merlot ve
dig., 2003

Merlot ve dig. li¢ asamali
melez bir algoritma gelis-
tirmislerdir. Ik asamada ki-
sit programlama ile prob-
lemin olurlu bir ¢oziimii iire-
tilirken ikinci asamada tav-
lama benzetimi, ii¢iincii asa-
mada ise tepe tirmanma
algoritmalar1 ile ¢Oziimiin
daha da iyilestirilmesi sag-
lanmaktadir.

Ust Sezgisel Teknikler
(Hyper-Heuristic Techniques)

Burke ve
dig., 2003a

Burke ve dig. digerleriyle
yarigan bir dizi diisiik seviye
sezgisel iceren bir tabu ara-
ma iist sezgiseli tanitmistir.

Kendall ve
Hussin,
2004

Kendall ve Hussin 2003’ deki
caligmalarim1  temel alarak
hem hareket etme stratejileri
hem de diisiik seviye sez-
giseller olarak yapici graf
sezgiselleri kullanilan tabu
arama tabanl bir iist-sezgisel
(hyper-heuristic) incelemis-
lerdir.

Ust Sezgisel Teknikler
(Hyper-Heuristic Techniques)

Yang ve
Petrovic,
2004

Yang ve Petrovic Literatiirde
raporlanan cesitli Toronto
ornekleri icin great delague
algoritmasi ve en iyi sonug-
lart almak icin baslangic
¢Ozlimiiniin olusturulmasin-
da graf sezgisellerinin seci-
minde durum tabanli muha-
keme kullanilmistir.

Tablo 2.1 Devamu: Literatiirde Zaman Cizelgeleme Problemlerinin Coziimii Igin

Kullanilan Algoritmalar.
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Kullanilan Teknik Referans Aciklama

Qu ve Qu ve Burke birlestirilmis
Burke, 2006 | graf tabanh {iist sezgisel cer-
ceve icinde farkl yiiksek se-
viye arama algoritmalarinin
(dik inig-steepest descent,
tabu arama-tabu search,

Ust Sezgisel Teknikler yinelemeli - yerel ~arama -

.. . iterated local serach,
(Hyper-Heuristic Techniques) degisken komsuluk arama -
variable neighbourhood

search) kullanilmasinin etki-
leri incelenmistir.

Burke ve Burke ve dig. tarafindan graf
dig., 2007 tabanli bir {ist sezgisel
sunulmustur.

Tablo 2.1 Devamu: Literatiirde Zaman Cizelgeleme Problemlerinin Coziimii Igin

Kullanilan Algoritmalar.
2.2. Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)

Evrimsel programlamanin bir par¢asi olan genetik algoritmalar (GA)
Darwin’in evrim teorisinden esinlenerek ortaya c¢ikmistir. Evrimsel programlama,
1960’11 yillarda I.Rechenberg’in “Evrim stratejileri” adli c¢aligmasiyla giindeme
gelmistir. “Evrimsel programlama genetik algoritmalari, evrimlesme stratejisini ve
genetik programlamay1 icermektedir. Genetik algoritmalarla evrimsel stratejiler arasinda
onemli fark genetik algoritmalarin ¢aprazlama ve mutasyon opreatorlerini; evrimlesme
stratejisinin ise yalmz mutasyon islemini kullanmasidir. Ote yandan evrimlesme
stratejisi kullanildiginda problem verilerinin kodlanmasina gerek duyulmamaktadir.
Evrimlesme stratejisi yalniz Monte Carlo yontemine benzer olan sayisal optimizasyon
problemlerinde kullanilir. Genetik programlama, genetik algoritmalarin programlara
uygulanmasidir. Verilerin iglenmesinde ceviklik gosteren LISP benzeri dillerde genetik
programlama kolaylikla uygulanmaktadir. Genetik programlamada her ¢6ziim, agag

kodlamayla ifade edilir (Nabiyev, 2005, 5.632)”.

Genetik algoritma fikri J. Holland (1975) ’a aittir. Holland, arkadaglar1 ve
ogrencileri ile birlikte bu algoritmay1 gelistirmis ve ilk c¢aligmalarinin sonucunda
“Dogal ve Yapay Sistemlerde Adaptasyon — Adaptation in Natural ve Artificial

Systems” isimli kitabini ¢ikarmustir.
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“Dogada, biyolojik yapilar hayatta kalma ve yiiksek oranda iireme ile kendi
cevreleriyle miicadelede ¢ok basarilidirlar. Biyolojistler, dogada gozledikleri yapilari,
cevrelerinde bir donem boyunca isleyen Darwinian dogal se¢imin sonucu olarak
aciklarlar. Baska bir deyisle, bir donem boyunca, dogadaki yapilar c¢evreye
uygunluklarinin  sonucudur. Uygunluk, bir donem boyunca, dogal secim, seksiiel
rekombinasyon (genetik caprazlama) ve mutasyon yoluyla yapilarin yaradilisina neden

olur (Koza, 1993, s.1)".

“Cevrelerinde gorevlerini yapabilme yetenekleri daha iyi olan varliklar (yani
daha uygun bireyler), hayatta kalirlar ve yiiksek oranda iirerler, daha az uygun olan
varliklar hayatta kalamazlar ve c¢ok diisiik oranda iireyebilirler. Bu Charles Darwin
tarafindan “On the Origin of the Specifies by Means of Natural Selection (1859)” adli
eserde tanimladig1 en iyinin hayatta kalmasi ve dogal secim kavramidir (Koza, 1993,
s.17)”. “Genetik algoritma Darwinian evrimsel siireci ve dogal olarak kromozomlara

genetik operasyonlarin uygulanmasini taklit eder (Koza, 1993, 5.18)”.

“Genetik Algoritmalar dogal secim ve dogal genetik mekanizmalarina dayanan
arama algoritmalaridir. Onlar, bir arama algoritmasi kurmak icin rasgele bilgi degisimi
ile dizi yapilarinin arasinda en iyinin kurtulmasi ve insan arastirmasinin yenilik¢i
sezgisel giiciinii birlestirirler. Her nesilde, 6nceki nesilin en iyisinin tesadiifi yeni bir
parcasi denenerek, bitlerinin ve parcalarinin kullanilmasi sonucu yeni yapay diziler
olusturulur. Genetik algoritmalar basit rasgele arama yapmazlar, onlar gecmis

bilgilerden yararlanarak yeni arastirma noktalar1 diisiiniirler (Goldberg, 1989, s. 1)”.

“Genetik algoritma, yonlendirilmis rasgele arastirma algoritmalarinin bir
tiriidiir. Tabii se¢me (natural selection) ile canlilarda bulunan genetik gelisimin
benzetimini gerceklestirmektedir. Algoritma diger evrimsel algoritmalar gibi arastirma
uzaymda bulunan c¢oziimlerin bazilarmin olusturdugu bir baslangi¢c popiilasyonunu
(Initial population) kullanmaktadir. Baslangic popiilasyonu her yeni nesilde
(generation), tabii se¢cme (natural selection) ve iireme (reproduction) islemleri
vasitasiyla ard arda gelistirilir. En son kusagin en uygun yani en kaliteli (fittest) bireyi,
problem ig¢in optimal ¢6ziim olmaktadir. Bu ¢6ziim her zaman optimum olmayabilir

ama kesinlikle optimuma yakin bir optimal ¢6ztiimdiir (Karaboga, 2004, s.78)”.
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Holland (1975), basit bit dizileri (bit strings) kullanarak karmasik yapilarin
kodlanabilecegini gostermistir. Yapilar, coziilecek problem igin ¢o6ziimleri temsil
etmektedir ve dizi, kromozom yada birey adi verilmektedir. Bunlar, problemin
arastirma uzayindan almirlar ve bu dizilerin belirli bir miktar1 genetik algoritmanin
kullanacag1 popiilasyonu olusturur. Daha sonra temel genetik operatorler kullanilarak
¢cOziimler gelistirilir ve yeni nesiller iiretilir. Eger bu islemler iyi kontrol edilirse,
coziilecek probleme c¢ok iyi uyarlanmis yapilar iceren ¢6ziim kiimesinin ortaya

cikmasini saglar.
2.2.1. Genetik Algoritmalarin Ozellikleri

“Genetik algoritmalar1 diger sezgisel yontemlerden ayiran en belirgin

ozellikleri asagida belirtilmistir (Birogul, 2005, s.29)” :
1. GA, parametre kodlariyla ugrasir, parametrelerin kendisiyle dogrudan ugrasmaz.

2. GA, tek bir alana bagimlh kalarak ¢6ziim aramaz. Popiilasyonun tamaminda

¢Ozumu arar.

3. GA, ne yaptigimi degil nasil yaptigimi bilir. Yani, GA amag¢ islevini kullanir;

sapma degerleri ve diger hata faktorlerini kullanmaz.

4. GA’nin uygulanmasinda kullanilan operatorler raslantisal yontemlere dayanir,

belirli ve kesin yontemler kullanmaz.
2.2.2. Temel Kavramlar

GA’nin yapisini olusturan kavramlarin bilinmesi ve degerlerinin dogru olarak
belirlenmesi algoritma performansi agisindan oldukga biiyiilk 6nem tagir. Asagida bu

kavramlara deginilmistir.
2.2.2.1. Gen (Gene)

“Kromozom yapisinda kendi basina birer genetik bilgi tasiyan en ufak yapi
birimine gen denir. Kismi bilgiler tagiyan bu ufak yapilarmm bir araya gelmesiyle
biitin bir ¢6ziim kiimesini olusturan kromozom (dizi/birey) meydana gelir

(Birogul, 2005, s.34)”.
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2.2.2.2. Kromozom/Dizi/Birey (Chromosome/String/Individual)

Bir yada birden fazla gen yapisinin bir araya gelerek problemin ¢oziimiine ait
tiim bilgiyi iceren dizilere kromozom yada birey denir. Kromozomlar, GA yaklasiminda
izerinde durulan en 6nemli birim oldugu icin bilgisayar ortaminda iyi ifade edilmesi
gerekir. Kromozomun hangi kisminin ne anlam tasidigi, ne tiir bilgiler icerecegi

problemin yapisina gore belirlenir.
2.2.2.3. Popiilasyon (Population)

“Popiilasyon, ¢oziim bilgilerini iceren kromozomlarin bir araya gelmesiyle
olusan olas1 ¢oziim yiginina denir. Popiilasyondaki kromozom sayis1 sabit olup
problemin 6zelligine gore programlayici tarafindan belirlenir. GA’nin isleyisi esnasinda
bu popiilasyondan bir takim kromozomlar yok olmakta ve yerlerine yeni kromozom

yapilar eklenerek popiilasyon biiyiikliigii sabitlenmektedir (Birogul, 2005, s.34)”.
2.2.2.4. Uygunluk Degeri (Fitness Value)

“Kromozomlarin, ¢oziimde gosterdikleri basar1 derecesini belirleyen bir
degerlendirme islevidir. Hangi kromozomlarin bir sonraki nesile taginacagina ve hangi
kromozomlarin yok olacagina uygunluk degerlerinin biiyiikliiiine gore karar verilir.
Uygunluk degeri, popiilasyondaki kromozomlarin bir degerlendirme islevi yardimiyla
hesaplanir. GA’da kullanilan degerlendirme islevi problemin amag islevini olusturur

(Fang, 1992’ye atfen Birogul, 2005, s.37)”.
2.2.2.5. Ureme (Reproduction)

“Mevcut popiilasyondan gelecek popiilasyona aktarilacak kromozomlarin
secilmesi islemidir. Tasinan kromozomlar, genetik olarak mevcut popiilasyonda en
uygun yapiya (degere) sahip olan dizilerdir. Bu islem belirlenen uygunluk degerlerine

sahip iyi kromozomlarin bir sonraki nesile aktarilmasini saglar (Birogul, 2005, s.35)”.
2.2.2.6. Caprazlama (Crossover)

“Iki kromozomun bir araya gelerek karsilikli gen yapilarinin degisimi ile yeni
kromozomlarin olusumunu saglayan bir GA operatoriidiir. Caprazlanarak gen
degisiminin yapilmasindan ©nce kromozomlarin c¢aprazlamaya tutulma olasilig

belirlenmelidir (Birogul, 2005, s.41)”.
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2.2.2.7. Mutasyon (Mutation)

GA’da sistem belli dongii degerine geldikten sonra kromozomlar birbirlerine
git gide benzemektedir. Bu da Orneklenen ¢6ziim uzayinin daralmasina neden
olmaktadir. Kromozomlara ne kadar ¢aprazlama operatorii uygulansa da kromozom
cesitliligi saglanamaz. Bu durumda kromozomun kendi i¢inde gen degerleri rasgele yer
degistirilerek yada rasgele bir genin degeri gegerli araliktan rasgele secilerek
kromozomun genetik yapis1 degistirilir. Boylelikle kromozom cesitliliginin devami

saglanir (Birogul, 2005, s.45).
2.2.3. Genetik Algoritmalarin Sagladig1 Kolayhklar

“Olduk¢a karmagik hedef fonksiyonlarim1i modellemede kullanilan GA’larin
biinyesinde biyolojik gelisimi temsil eden degisik alt kiimeler bulunmaktadir. GA’da
once degisik kromozomlardan meydana gelmis bir popiilasyona izin verilir. Bu
popiilasyon belirli kurallarla hedef fonksiyonunu daha da en iyileyici hale gelecek
bicimde degistirir. Baz1 kromozomlar oOlerek siirecten ayrilirken digerleri daha da
saglikli olarak hayatlarina devam eder. GA ile optimizasyonun bazi faydalar1 sunlardir
(Akoglu, 2006, s.15)” :

1. Kesikli veya siirekli degiskenlerle optimizasyon yapilabilir.
2. Tiirev alma islemine gerek yoktur.

3. Cozim uzayinda aym anda genis bir alanda cok sayida noktadan arastirmaya

baslanir.
4. Cok fazla sayida degiskenle optimizasyon yapilabilir.

5. Cok fazla u¢ (en biiyiik ve en kiiciik, ekstrem) degeri olan hedef fonksiyonlar

durumunda bile optimizasyon yapilabilir.
6. Yerel optimumlar sicrayarak asabilir.
7. Sadece mutlak en iyi ¢oziimii degil en iyi ¢6ziimlerin listesini bile verebilir.
8. Karar degiskenlerini kodlayarak optimizasyonu kodlama diinyasinda yapar.

9. Genetik say1 sistemine gore iiretilen sayilarla ¢alisir. Bunlar deney verileri veya

analitik fonksiyonlar olabilir.

10. Aynm anda birden fazla hedef fonksiyonun optimizasyonu miimkiindiir.
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2.2.4. Basit Bir Genetik Algoritmanin Yapisi

Daha 6nce bahsedildigi gibi once baslangic popiilasyonu olusturulmakta ve
sonra tabii se¢me islemi ile birlikte genetik operatorler ¢aprazlama (crossover) ve
mutasyon (mutation) gelecek nesildeki ¢oziimleri tiretmek amaciyla kullanilmaktadir.
Kalite veya uygunluk degerlendirme (fitness evaluation) islemi iireme olayinda
uygulanan se¢cme islemini gerceklestirmek icin her bir bireye uygulanmaktadir. Bu
islemler, optimal bir ¢6ziim bulununcaya, algoritma icin belirlenen siire yada yeni nesil
sayist tamamlanincaya kadar devam etmektedir. Genetik algoritmalarda evrimlesme

siireci sekil 2.1’de goriilmektedir.

r

Baglang g | Wyaunluk
Fopilasyonu Fonksiyonu

" Secim

Caprazlama

b

Mutasyon e

Sekil 2.1: Genetik Algoritmalarda Evrimlesme Siireci
Kaynak: Nabiyev, 2005, s.634

“Basit bir genetik algoritma bes temel elemandan olusmakta ve bunlarin her
biri algoritmanin performansimi 6nemli derecede etkilemektedir. Bu temel elemanlar:
Coziimlerin temsil mekanizmasi — kodlama (representation mechanism — Encoding),
baslangic popiilasyonu olusturma yontemi (initial population construction method),
uygunluk veya kalite degerlendirme fonksiyonu (fitness evaluation function), kullanilan
genetik operatorler (iireme — reproduction, caprazlama — crossover, mutasyon —
mutation) ve kontrol parametreleridir (Karaboga, 2004, s.79)”. Basit bir genetik

algoritmanin akig semasi sekil 2.2°de gosterilmistir.
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Sekil 2.2: Standart Genetik Algoritmanin Akis Semasi

57



2.2.5. Temsil Mekanizmasi (Kodlama)

Bir problemi genetik algoritma ile ¢ozmeye basladigimizda karsilasacagimiz
problemlerden bir tanesi bireylerin (kromozomlarin) kodlanmasidir. Bireylerin

kodlanmasi problemin yapisina gore degismektedir.
2.2.5.1. ikili Kodlama (Binary Encoding)

“Genetik algoritmalarda karmagsik yapilarin temsilinde ilk ve en cok kullanilan
mekanizma (0, 1) alfabesini kullanan ikili bit dizisidir (binary bit string). Dogrudan ikili
kodlama (binary coding) en yaygin kullanilan kodlama teknigidir. Bu teknigi kullanan
genetik algoritmalar ikili kodlanmis genetik algoritmalar olarak da adlandirilir. Bununla
birlikte ikili sistemde uniform kodlama ve gray kodlama gibi temsiller miimkiindiir

(Goldberg, 1985’ e atfen Karaboga, 2004, 5.79)”.

Bu yontem ilk GA uygulamalarinda kullanildig: icin hala en cok kullanilan
yontemlerdendir. ikili kodlama da veriler O veya 1 degerini alan n sayida bitle temsil
edilirler. Ornegin: Onluk diizende 21 sayisina karsilik gelen ikili kodlama “10101” dir.
Dizinin her elemam ¢oziimiin bir 6zelligini tasir. Ornekte 1., 3. ve 5. genler problemin
tiiriine gore bir atamanin yapilmasi gibi bir durum varken, 2. ve 4. genlerde atamanin
gerceklesmemesi gibi bir durum s6z konusudur. Dizinin timii ise bir sayiya karsilik
gelir. Ikili kodlama, kiiciik boyutlu problemler icin cok biiyilk kromozom vektorleri

gerektirmektedir. Coziilecek probleme bagl olarak ¢esitli kodlama yontemleri vardir.
2.2.5.2. Gray Kodlama (Gray Encoding)

“Gray kodlama 1 ve 0’larla fenotip ve geneotip arasinda ardigik tamsayilarin
sadece bir bitinin farkli oldugu bir temsil olarak tanimlanir. Problemimizin arama
uzaymin kesikli tabiati, her kalip tipi kesitinin birlestirilmesinde daha az uygun olan reel
kodlamaya kars1 ikili kesikli kodlama faydali olabilir. Genetik algoritmalarda yaygin
olarak kullanilan cok sayida tek ama¢ ve degerlendirme fonksiyonu iizerinde yapilan
deneysel calismalarda standart ikili kodlamaya kars1i gray kodlama kullanmanin

gelismis bir davranis gostertigi goriilmiistiir (Greiner ve dig. , 2005, s.580)”.

Ikili kodlanmis bir bilginin gray koduna cevrilmesi (kodlama) ve Gray
kodlanmus bir bilginin ikili kodlanmas1 (kod ¢oziimii) Sekil 2.3’de goriilmektedir. ikili

dizinin ilk eleman1 gray kodun ilk elemani olarak alinir. Sonraki adimda ikili dizinin
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1. ve 2. elemanlarinin XOR isleminin sonucu gray kodun 2. elemani olarak atanir. Aynm
sekilde tiim dizi tamamlanir. Kod ¢6ziimiinde ise: Gray kodun ilk eleman ikili kodun
ilk elmam olarak alinir. Sonraki adimda gray kodun 2. elemam ile ikili kodun 1.
elemanlarinin XOR isleminin sonucu ikili kodun 2.elemani olarak alimir. Ayni sekilde

islemler tiim diziye uygulanarak gray kodun ikili kod ¢6ziimii gerceklestirilir.

Ikill Kodlanmigs Sayinin
Sray Kodlanmasi

Sray Kodlanmigs Sayinin
Ikili Kodlanmasi

l<ili Kodlanmis Saw Sraw Kodlanmis Sawl
| e | 2~ [+ | o | 1| e | » | o | 1 |
I 1
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{(OnNniu DOzende Kargsihan @ 27)

Sekil 2.3: Ikili Bir Sayimuin Gray Kodlanmasi ve Gray Kodlanmis Bir Saymin Kod

Coziimii.
2.2.5.3. Permiitasyon (Sirali) Kodlama (Permutation Encoding)

“Bu kodlama, gezgin satic1 problemi (GSP) ve is siralama problemleri, sebeke
tasarimlart gibi permiitasyon problemlerinde kullanilir. Burada her kromozom bir
numaralar dizisidir (Nabiyev, 2005, 5.636)”. Ornegin: “35127684” dizisi gezgin satici
probleminde saticinin izleyecegi giizergahi temsil eder. Bu problemlerde ikili kodlama
kullanilabilir. Ornegin: Her onluk say1 igin ikili diizendeki sayilar yazilir “35127684”
dizisinin ikilik diizende karsiligni  “00110101000100100111011010000100”  dir.
Goriildiigii permiitasyon kodlamada kromozom 8 genle temsil edilirken, ikili kodlamada
32 genle ifade edilmektedir. Her dort gen bir sehri ifade eder. Bu nedenle permiitasyon
tipi problemlerde permiitasyon kodlamanin kullanilmasi daha kisa kromozom dizisi

nedeniyle daha avantajhdir.
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2.2.5.4. Deger Kodlama (Value Encoding)

“Bu kodlama gercel sayilar gibi kompleks sayilarin yer aldigi problemlerde
kullanilir. Bu tiir problemler i¢in ikili kodlama ¢ok zordur. Burada her kromozom bazi
degerler dizisidir. Bu degerler ise problemle iligkilidir; gercel sayi, karakter veya
kompleks nesneler olabilir. C)megin: “3,7512 4,1348 8,9741 6,1221” , “ABFCED”,
veya “(geri), (saga), (ileri), (geri), (sola)” gibi kodlamalar kullanilabilir. Bu kodlama
baz1 6zel problemler (6rnegin: Bir yapay sinir aginin agirlik katsayilarinin bulunmasi)

icin ¢cok uygundur (Nabiyev, 2005, s.636)”.
2.2.5.5. Agac Kodlama (Tree Encoding)

“Agac kodlama genellikle genetik programlamada programlar ve ifadeler
olusturmak i¢in kullanilir. Aga¢ kodlamada her kromozom, adindan da anlasildigi gibi
nesneler ve nesneler arasi islemleri igeren bir aga¢ yapisindan olusur. Sekil 2.4’de agac

kodlama i¢in bir kromozom 6rnegi gosterilmistir (Nabiyev, 2005, s.637)”.

S
&
@ @

Kodlamanin anlami z/3-9'dur
Sekil 2.4: Aga¢ Kodlama I¢in Birey (Kromozom) Ornegi
Kaynak: Nabiyev, 2005, 5.637.

“Agac kodlama program gelistirmek icin uygundur. Ornegin: LISP ve
PROLOG gibi programlama dillerinde agaclar yapisal olarak sik bir bigimde kullanilir.
Aga¢ kodlamada caprazlama ve mutasyon ¢ok kolay bir sekilde uygulanabilir
(Nabiyev, 2005, s.637)”.

2.2.6. Baslangi¢ Popiilasyonunun Olusturulmasi

“Arastirma ve uygulama calismalarinda genetik algoritmalarin baglangi¢
popiilasyonunu olusturmada takip edilen yollar genelde farklidir. Ger¢cek miihendislik

problemlerinin ¢6ziimii i¢in degil de arastirma amaciyla yapilan ¢alismalarda genellikle
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baslangi¢ popiilasyonu rasgele say1 iireticisi kullanilarak olusturulur. Sayet problemle
ilgili baglangicta bazi1 ¢oziimler kabaca biliniyorsa baslangi¢c popiilasyonu bu ¢oziimler
kullanilarak da olusturulabilir. Uygulamada tercih edilen yontem genellikle budur.
Ciinkii bu yontem optimal ¢6ziim bulmada zaman agisindan tasarruf saglamaktadir

(Karaboga, 2004, s.79-80)”.

“Baslangi¢ popiilasyonu rasgele olusturuldugunda, genetik algoritmalar
tavlama benzetimi algortimalarindan daha az, fakat sezgisel yontemlerden daha fazla
etkilidirler. Eger baslangic popiilasyonu bir sezgisel tarafindan olusturulursa, genetik
algoritmalar tavlama benzetimi algortimalarindan daha etkili olurlar. Ayrica, diger
arama prosediirleri ile (acgdz rasgele adaptif arama prosediirii (ARAAP), tepe
tirmanma, tabu arama, tavlama benzetimi vb.) entegre edilirse, yetenekleri daha da

gelistirilebilir (Jones ve Robelo, 1998, s5.9)”.

2.2.7. Uygunluk veya Kalite (Nitelik) Degerlendirmesi

“Cogu problemde, amacin baz1 fayda yada kazan¢ fonksiyonlarinmin u(x)
maksimizasyonundan ¢ok, bazi maliyet fonksiyonlarinin g(x) minimizasyonu olmasi
olduk¢a dogaldir. Eger problem dogal olarak maksimizasyon formunda ise, bu fayda
fonksiyonun tiim x’ler i¢in pozitif olmasini garanti etmez. Sonucta, siklikla dogal amag
fonksiyonunun uygunluk formuna doniistiiriilmesi gerekir. Genetik algoritmalarda genel

olarak maliyet uygunluga asagidaki gibi doniistiiriiliir (Goldberg, 1989, s.75):
8(x)<Cpaks oldugunda f(x)= Cyaks-g(X), 2.1)
Aksi durumda f(x)=0.

“Chaks degerinin se¢mek icin cesitli yollar mevcuttur. Bu deger gozlenen en
bilyiik g degeri, mevcut popiilasyondaki en biiyiik g degeri yada son k nesilin en biiyiik
degeri olarak alinabilir. Belki Cyas’1in  popiilasyon varyansina bagli olmast ¢ok uygun
olabilir (Goldberg, 1989, 5.76)”.

“Dogal amag¢ fonksiyonu bir fayda yada kazan¢ maksimizasyonu olarak
formiile edildiginde, negatif fayda fonksiyonu degerlerine iliskin problem yine

mevcuttur. Bu problem, asagidaki gibi kolayca asilabilir:

61



U(x)+Cpin>0 oldugunda f(x)= U(x)+Cpin 2.2)
Aksi durumda f(x)=0.

Cin mevcut popiilasyonun yada son k nesilin en kotii # degeri olarak yada

popiilasyon varyansinin bir fonksiyonu olarak secilebilir (Goldberg, 1989, s.76)”.

Coztimlerin kalitesinin belirlenmesinde kullanilan teknik, genetik algoritmanin
performansinda oldukga etkilidir. Degerlendirmede kullanilan uygunluk fonksiyonu
hem amac¢ fonksiyonu hem de kisitlar1 dikkate alan bir fonksiyon olmalidir. Birgok
calismada ihlal edilen kisitlar icin bir ceza fonksiyonu da kullamilmaktadir (Bick ve
dig., 1991; Michalewicz ve Attia, 1994, Riche ve dig., 1995, Gen ve Cheng, 1997a;
Hadj-Aloune ve Bean, 1997; Morales, 1998; Carlson ve Shonkwiler, 1998; Coello,
2000).

“Ceza (Penalty) metodunda, kisit ihlallerine bir maliyet yada ceza atanarak
kisith bir optimizasyon problemi, kisitsiz problem haline getirilir. Bu maliyetler amag
fonksiyon degerlendirmesinde yer alir. Ornegin, minimizasyon formunda orijinal kisith

problem (Goldberg, 1989, s.85)”:
Minimize g(x)
Kisitlar h;j(x)>0

ise, bu problem kisitsiz forma asagidaki gibi doniistiiriilebilir:

g +r fz;-(x)}

Minimize i=1 (2.3)

Bu formiilasyonda @ ceza fonkisyonu, r ise ceza katsayisidir.

“Amag¢ fonksiyonundan elde edilen ham sonuglarin kullanimi arastirmanin
baslangicinda yeterli olabilir. Ancak arastirma ilerledikge iyi coziimler ve kotii
cOziimler arasindaki farki ayirt etmek zorlasir. Bu da genetik algoritmanin ¢oziimleri
gelistirmesini  olumsuz etkiler. Bu yiizden kalite degerlendirme biriminde
normalizasyon islemine gerek duyulur. Genetik algoritmalar normalizasyon islemine
kars1 oldukga hassastir. Arastirma bir taraftan, iyi ¢oziimlerin bulundugu tarafa dogru

odaklanmaya calisirken, diger taraftan, algoritmanin kiiresel optimizasyon islemini
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gerceklestirebilmesi icin arastirmaya yeterli bir rraksamanin saglanmasi gerekir. Aksi
halde erken yakinsama (premeture convergence) problemi ortaya ¢ikacak ve bu da tiim
arastirma uzayinin tamamen arastiritlmasini engelleyecektir. Bu olay kiiresel arastirmada
arzu edilmeyen bir durumdur. Normalizasyon isleminde yaygin olarak kullanilan teknik
Olcekleme penceresi (scaling window) islemidir (Grefenstette, 1986’a atfen Karaboga,

2004, s.80)”.

2.2.8. Genetik Operatorler

“Bireyler lizerinde islem yapmaya yarayan bu operatorler ile ilgili oldukga
fazla calismalar yapilmis ve ¢ok sayida degisik genetik operatorler gelistirilmistir.
Bununla birlikte genetik algoritmalarin ¢ogunlugu iireme (reproduction), caprazlama
(crossover) ve mutasyon (mutation) operatorlerinin degisik formlarini ihtiva ederler. Bu
operatorlerin uygun kombinasyonlarinin kullanimi genetik algoritmalarin performansi
icin olduk¢a Onemlidir. Kisaca, karmagsik problemleri ¢6zmek igin genetik
algoritmalarin gelismis ve probleme has 6zel genetik operatorlere ihtiyac gosterdigi

sOylenebilir (Karaboga, 2004, s.80)”.
2.2.8.1. Ureme Operatorii (Reproduction)

“Ureme operatorii, tabii se¢me islemi olarak adlandirilan Kkalitesi yiiksek
bireylerin hayatta kalmalar1 ve sayilarimin artmasi, kalitesi diigiik bireylerin ise
sayilarinin azalarak kaybolmas1 prensibine gore c¢alisan bir genetik algoritma
elemanmidir. Bu se¢me islemi tabiatta cevre tarafindan, yapay sistemde ise amag
fonksiyonu ve diger kalite degerlendirme islemleri tarafindan kontrol edilir. Bireysel
yapilar bir nesilden diger kusaga gecerken kalite degerlerine gore daha fazla kopya
edilme sanslari vardir. Bundan dolay1 daha kaliteli ¢oziimlerin popiilasyona baskin
olmalari, kalitesiz olanlarin ise yavas yavas kaybolmalar1 yani 6lmeleri saglanir. Bu
operatdriin uygulanmasi icin en basit metot bayaslanmis rulet tekerlegi (biased roulette

wheel) teknigidir (Baker, 1985’e atfen Karaboga, 2004, s.80-81)” .

“Darwin’in evrim teorisine gore, en iyi olanlar kurtulmali ve yeni dolii
olusturmalidir. En iyi kromozomlar1 se¢menin bir¢ok yolu vardir. Rulet tekerlegi se¢imi
(Roulette wheel selection), boltzman secimi (boltzman selection), turnuva se¢imi
(tournament selection), siralama se¢imi (rank selection), kararli durum sec¢imi (steady

state selection) bunlardan bazilaridir (Nabiyev, 2005, s.642)”.
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2.2.8.1.1. Rulet Tekerlegi Secimi (Roulette Wheel Selection)

1995°de De Jong “An analysis of the behaviour of a class of genetic adaptive
systems” isimli onemli ve temel tezini tamamlamistir. De Jong un bu calismasi genetik
algoritmanin gelisiminde bir doniim noktasidir (Goldberg, 1989, s.107)”. De Jong bu
caligmasinda basit genetik algoritmanin bir dizi varyasyonunu arastirmistir.
Calismasinda kullandig1 ilk modelde rulet tekerlegi secimini kullanmistir (Goldberg,
1989, s.110). Secim islemi, her bireyin uygunlugunun tiim bireylerin toplam

uygunluguna oranina gore yapilmaktadir.

“Bu yontemde secilme islemi bireylerin uygunluk degerlerine gore
yapilmaktadir. Fakat uygunluk degeri en biiyiik olanin secilecegi garanti edilemez,
yalmiz secilme sansi daha fazla olacaktir. Bu yontemde tiim bireylerin uygunluk
degerleri bir tabloya yazilir ve toplanir. Sonra uygunluk degerleri, toplama bdliinerek
bireylerin [0, 1] araliinda se¢ilme olasiliklar belirlenir (Nabiyev, 2005, s.642)”. Daire
seklindeki bir rulet tekerlegi bu olasilik degerlerine gore olusturulur. Kalitesi iyi olan
coziimler secilme olasiliklar1 daha fazla olacagi i¢in rulette daha fazla bir alana sahip
olacaktir. Rulet tekerlegi cevrilir ve durdugu nokta hangi bireyin alanina denk gelirse o
birey secilmis olur. “Popiilasyon biiyiikliigiine ulasilincaya kadar rulet tekerlegi
cevrilerek secimler yapilir ve secilen her birey eslesme havuzu (mating pool) olarak
adlandirilan bir havuzda toplanarak diger genetik operatorlerin uygulanmasi igin

hazirlanir (Karaboga, 2004, s.81)”.
Popiilasyondaki i. bireyin secilme olasiligi:

i

Pi= —
Zim1 Jo (2.4)

formiiliilne gore belirlenmektedir.

Ornek : Tablo 2.2’de ikili kodlanmis bir genetik algoritmanin herhangi bir neslindeki

uygunluk degerleri ve eslesme havuzuna secilme olasiliklar1 gosterilmistir.
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Ikili Kodlanmis Birey Uygunluk Secilme Olasilig1 (%)
00110 100 100/400 = 25
01010 50 50/400 = 12,5
10110 175 175/400 = 43,75
10010 75 75/400 = 18,75
400 100,00

Tablo 2.2: Ikili Kodlanmis Ornek Bir Popiilasyon ve Rulet Tekerlegi Seciminde
Bireylerin Secilme Olasiliklar.

Bu ornekteki popiilasyona ait rulet tekerlegi sekil 2.5’ de gosterilmistir.

Ornekteki Poplilasyonun Rulet Tekerlegi

o1
m2
o3
o4

4 1
18,75% 25.00%
2
12,50%
3
43,75%

Sekil 2.5: Ornekteki Popiilasyona Ait Rulet Tekerlegi ve Bireylerin Secilme Olasiliklart.

2.2.8.1.2. Erken Yakinsama (Premature Convergence), Tikamklk (Stagnation) ve

Uygunluk Olcekleme (Fitness Scaling)

“Baz1 bireylerin uygunlugunun popiilasyon ortalamasindan c¢ok yiiksek oldugu
durumlarda, rulet tekerlegi secim yonteminde popiilasyonun bu iiyeleri diger iiyelerden
daha sik secilecektir. Bu nedenle, birkag¢ nesil sonra eslesme havuzu bu bireylerle dolar.
Eger bu bireyler kiiresel maksimuma degil yerel maksimuma yakinsa, genetik algoritma
mutasyon yada hiper-mutasyon yardimi olmazsa yerel maksimuma takilacaktir. Bu
durum erken yakinsama (premature convergence) olarak bilinir. Rulet tekerlegi

seciminde bir diger problem tikanikliktir (stagnation). Bu problem genellikle calismanin
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sonlarina dogru meydana gelir. Eger tiim bireyler benzer uygunluga sahipse, rulet
tekerlegi secimi diisiik secim baskis1 uygular ve en iyi bireye hemen hemen en kotii
birey kadar secilme sansi tanir. Bu iki problem uygunluk o6lcekleme teknikleri

kullanilarak ¢oziilebilir (Murphy, 2003, s.23)”.

“Rulet tekerlegi se¢imi ¢oziimlerin uygunluk degerlerinin pozitif olmasini
gerektirir. Ciinkii olasiliklarin negatif olmasi ¢oziimiin secilme sansinin olmadigini
gostermektedir. Cogunlugunun uygunluk degeri negatif olan bir toplumda yeni nesiller
belli noktalara takilip kalabilir. Bu nedenle uygunluk ol¢eklendirme (fitness scaling)

yontemlerine bagvurulur (Nabiyev, 2005, s.642-643)”.
Olgekleme yontemlerinin iki amaci vardir

1. Kromozomlarin goreceli uygunluk dereceleri arasinda makul bir farkliligin

korunmasim saglayarak algoritmanin tikanikliktan kurtarilmasi,

2. Popiilasyonun siiper kromozomlar tarafindan ¢abuk ele gecirilmesini 6nleyerek

algoritmanin erken yakinsamadan kurtarilmasin saglamak.

Dogrusal dl¢ekleme (linear scaling), dinamik dogrusal dl¢cekleme (dynamic linear
scaling), sigma budama (sigma truncation), iis kurali dlgekleme (power law scaling),
Olcekleme penceresi (scaling window), boltzman se¢imi, logaritmik Olcekleme ve

normalizasyon (normalizing) yontemleri bu amaglar i¢in olusturulmustur.

2.2.8.1.2.1. Dogrusal Olcekleme(Linear Scaling)

Kullanish bir 6lgekleme prosediirii dogrusal olceklemedir. Dogrusal olgcekleme
Olceklenmis uygunluk degeri ile ham uygunluk degeri arasinda asagidaki gibi dogrusal bir
iligki gerektirir (Goldberg, 1989, s.77).

f: Ham uygunluk degeri

f': Olceklenmis uygunluk degeri

Olgeklenmis uygunluk degeri ham uygunluk degerinin dogrusal bir fonksiyonudur
ff=a.f+b (2.5)

TP 1)

a” ve “b” sayilarin1 se¢mek i¢in c¢esitli yollar mevcuttur, ancak ¢ogu durumda
ortalama ol¢eklenmis uygunlugun (f°,,) ortalama ham uygunluga (f,) esit olmasi istenir.

Clinkii, sonraki adimda se¢cim prosediirili popiilasyondaki her ortalama iiyenin yeni nesile
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aktarilan bir ¢cocugun olusturulmasina katkida bulunmasini saglamalidir. En yiiksek ham
uygunluga sahip olan bireylerin popiilasyondaki ¢ocuklarinin sayisini kontrol etmek igin,
f’maks=C.f,,, iliskisi kullamilir. Cy, en iyi populasyon iiyesi sayisinin arzu edilen
degeridir. Tipik olarak kii¢iik popiilasyonlarda (n=50 ile 100 arasinda) Cpyu= 1,2 ile 2
arasinda basariyla kullanilabilir (Goldberg, 1989, s. 77). Goldberg tarafindan kullanilan “a”
ve “b” katsayilar1 agagidaki gibi belirlenmistir :

Eger minimum uygunluk degeri “Cyue - forr — fmaks’ degerinden biiyiik ise

katsayilar,
:(CIWJlt_lj'fnrt b:fnr‘t'(.fma]{s_cm-m'fnrt}
(Fmaks = Jort) (Fmaks = Jort) formiilleriyle, aksi durumda
ise
o= fnrt b= _.f : fort
(.f-:-rt Feain) | (.f-:-rt Fmin) formiilleriyle hesaplanabilir. Bu

formiilasyon en kiiciik uygunlugun “0” olmasini ve ortalamalarin esitligi kuralinin
saglanmasini garanti eder. Formiillerdeki f,; ham uygunluk degerlerinin ortalamasini, fi,.xs
ham uygunluk degerlerinin en biiyiigiinii, fi;, ise ham uygunluk degerlerinin en kii¢iigiinii

ifade etmektedir. Tablo 2.3’de 6rnek bir uygulama gosterilmistir.

Harm Olgeklenmemis Olgeklenmis |Olgeklenmig
Uygunluk |Secilme Olashi uygunluk Secilme
Dederleri |(%) a b dederleri Olasihigi(¥)
40 988 3057 ==
50 12,35 45 85 11,32
- =n] 2222 106 938 25 42
=3 50 1481 153 | -3057 51,13 15,09
& 20 494 0,00 0,00
= 75 18 52 24 06 2075
= 70 17 .28 7E 42 1887
Ortalama 57 .06 57 806
B0 10 99 0,00 0,00
70 12 82 4333 7 o4
o 20 16 45 130,00 23,81
=} a0 14 B5[ 4,33 | -260,00 a5 /7 15,57
= 75 13,74 Es .00 11,90
= 85 15 57 108 33 19 .84
= == 15,75 112 67 2063
Cirtalama 7a =]
81 13 54 21,21 357
[=i=) 14,31 87,21 14 68
m a0 15,15 169,71 2857
=3 89 14 98|16, 50(-1315 .29 153 21 2579
& =rd 14 65 120,21 20,24
= a2 13,80 3771 5,35
= 80 1347 4,71 0,79
Cirtalama a4 85 24 86

Tablo 2.3: Dogrusal Olgekleme Igin Ornek.
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1. Nesil icin ham uygunluk degerlerinin ortalamasi 57,86’dir. Maksimum uygunluk 90

ve minimum uygunluk 20’dir. Bu durumda Cpyy . for — fnas= 2 - 57,86-90 = 25,71

_ fort

olacaktir. f.;, bu degerden kiiciik oldugu icin a ve b katsayilar “T Gon— Fom |
b= _fnrin ) fchrt

(Fort — Fmin) formiilleriyle hesaplanir:

5786

o= — Tt ’ =153

(Fort = S (57,86 20)

— S min " —20-57 86
b= Jin Joxt _ = 30,57

Vot Sfui)  (5786-20)
buna gore ol¢eklenmis uygunluk fonksiyonu:

F'=a f+b=180-7-4628 (lacakur. Olgeklenmis uygunluk degerleri bu ilerleyen

nesillerde de benzer sekilde hesaplanmustir.
2.2.8.1.2.2. Dinamik Dogrusal Olcekleme (Dynamic Linear Scaling)

“Uygunluk olceklemeye, zamana gore degisken bir yaklasim Grefenstette (1986)

tarafindan onerilen dinamik dogrusal 6l¢eklemedir (Grefenstette, 1997, 5.2)”.
fly=a fi + by (2.6)

“b, her nesilde degisen bir parametre olup son birkag¢ nesildeki en kiiciik ham
uygunluk degerine esittir. a degeri ise maksimizasyon problemlerinde +1, minimizasyon
problemlerinde -1 degerini alan bir katsayidir. b, gbzlenen en kotii degerlerin agirlikli
ortalamasi olarak tanimlanmiginda basarili bir 6lgekleme yapilabilir (Grefenstette, 1997,

$.2):

by= 8By +(1 = 8 Fping 2.7

9, giincelleme orani olup “0,1” degeri kullanilmustir. f,, ) degeri t. Nesildeki

en kotii uygunluk degeridir. Tablo 2.4°de bir 6rnek gosterilmistir.

68



Olgeklen
Olgceklenmermis mig
Ham Uygunluk [Secilme Olasihiklan uygunluk [Olgeklenmis Segilme
Diederleri (%] by dederleri |Olasihiklan (%)

40 9,88 20,00 755

s0 12,35 30,00 11,32

= =lu] Qa2 F0,00 25,42

=5 50 14,581 20,00 A0 00 15,02

= =20 4,94 0,00 0,00

= 75 15,52 55,00 20,75

= 7O 17,28 0,00 18,87
COralama 57 .86 37 .86

50 10,99 4,00 =260

7O 12,82 14,00 9,02

o =] 16,48 34,00 2208

=5 g0 14 65| 56,00 24,00 15,58

= 75 13,74 19,00 12,34

= 85 1557 29,00 15,83

= [=]=] 15,75 30,00 19,45
Cirtalama 78 2200

81 13 64 3,40 5,692

85 14 .31 .40 14 57

B =] 15,15 12,40 24 .41

=N =i=] 14 88| 7760 11,40 2244

= 87 14 65 9,40 15,50

= g2 13,80 4,40 5 66

= =] 13,47 2,40 4,72
Crtalama 24 B85 725

Tablo 2.4: Dinamik Dogrusal Olgekleme Igin Ornek.

Baslangicta mimimum uygunluk degeri kiiciik oldugundan diisiik bir secim
baskis1 uygulamir. Boylece erken yakinsama onlenir. Ilerleyen nesillerde minimum
uygunluk degeri artacagindan secim baskist arttirilmakta ve tikaniklik problemi

oOnlenebilmektedir.
2.2.8.1.2.3. Sigma Budama (Sigma Truncate)

Forrest 1985’de ham uygunluk degerlerinin Ol¢eklenmesinde popiilasyon
varyansinin kullanilmasi fikrini ortaya atmistir. Bu prosediir Goldberg (1989) tarafindan

sigma budama olarak isimlendirilmistir.

“Sigma budama ile, ham uygunluk degerleri f'= f —(?—C.O') formiiliine
gore degistirilir. ¢ popiilasyon standart sapmasi, ¢, o ’nin kullanic1 tarafindan
belirlenen bir katidir (Genellikle 1<c<3 segilir) (Murphy, 2003, s.28)”. Olceklenen
uygun degerinin negatif olmasi durumunda uygunluk “0” olarak kabul edilir.
“Budanmis uygunluk degerleri eger istenirse baska bir yontemle Olceklenebilirler

(Murphy, 2003, 5.28)”. Tablo 2.5’de bir 6rnek gosterilmistir.
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Ham Olgeklenmemis — o Olgeklenmig
Uygunluk [Segilme I Olgeklenmig Secilme
Dederleri [Olasiliklan (%) ortalama | standart sapma [uygunluk dederleri |Olasihklan (%)
40 9,85 5242290915 10 56
50 12,35 B2 42290915 12 59
- S0 X222 102 4229092 20,82
= 50 14 81|57 85714 | 23 42663401 72 42290915 14,72
& 20 4 .84 3242290915 St
= 75 18,52 87 42290915 1777
= 70 17.28 82 42290915 16,75
Ortalama | 57 85714 7028005204
50 10,99 1341655614 5,10
70 12,582 2341655614 1065
™ 90 16,45 43 41655614 19,74
=) g0 14 55 = 10,47218538 33 MEBESE14 15,20
& 75 13,74 28 41655614 1292
= 85 1557 38 41655614 17 A7
= =I5 15,75 39 41655614 17 .92
Ortalama 78 31 41655614
51 13,64 3071214712 957
85 14,31 1207121471 14 46
o 20 15,15 1707121471 20,44
= =iz, 14 98| 8485714 | 397611919 1607121471 19,25
& =1 14 65 14 07121471 16,85
= g2 13,50 9071214712 10,86
= g0 13,47 J 071214712 547
Ortalama | 8485714 11 92835757

Tablo 2.5: Sigma Budama Igin Ornek.

Nesiller ilerledikge bireyler birbirine benzemeye baslayacagindan popiilasyon
stansart sapmasi azalacak ve ortalama uygunluk artacaktir. Bdylece se¢cim baskisinin
artmast saglanacaktir. Baslangicta secim baskisi az oldugundan erken yakinsama
problemi, ilerleyen nesillerde ise secim baskisi fazla oldugundan tikaniklik problemi
onlenebilmektedir.
2.2.8.1.2.4. Us Kurah (")l(;ekleme (Power Law Scaling)

Gillies (1985) tarfindan ortaya atilan bir olgekleme yontemidir. “Us kurali
ornekleme ile ham uygunluk degerleri (f) uygun bir is ile (k) f'=f y formiilii ile
degistirilir. (Murphy, 2003, s.28)”, Bunun i¢in asagidaki gibi bir formiil diisiiniilebilir.

“Gillies k=1,005 degerini se¢mistir, ancak genelde k degerinin probleme bagl

olarak ve calisma esnasinda biiyiitillmesi yada kiigtiltiilmesi seklinde degistirilmesi
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gerekir. (Goldberg, 1989, s.124)”. K i¢in ilerleyen nesillerde tikaniklik olmasini

onlemek bakimindan asagidaki gibi bir formiilasyon diisiiniilebilir:

n

k=——— (n: Popiilasyondaki birey sayisi) (2.8)

\ (fmakx - fmin )

Tablo 2.6’da bir drnek gosterilmistir.

Harm Olgeklenmermig . Olgeklenmis |[Olgeklenmig
Uygunluk |Secgilme k= uygunluk Segilme
Dederleri |Olasihklan (%) (Fwass™ Jmin) dederleri Olasihklan (%)
40 983 4 BS 12,50
a0 12,35 5,14 13.72
- Q0 2222 B 57 17 55
= 50 14,81 0,42 5,54 14,81
= 20 4 .94 3,50 9,35
2 75 1852 5,09 16,26
= 70 17,28 5,91 15,80
Ortalama 57 86 5,35
B0 10,99 13,69 12,10
70 12,52 15,10 13,36
™ S0 16,43 17.73 15 .65
=l =10} 14 B5 0,64 15,45 14 55
= k=) 13.74 15,78 13 .96
= 85 1557 17,10 15,12
= [=]=3 15,75 17.23 15,23
Ortalama 7a 16,15
g1 13,64 128 51 13 .57
g5 14,31 136 61 14,31
Bk S0 15,15 145 53 15,25
= == 14 .93 1,11 143,74 15,06
= =4 14 B5 140,17 14 B8
2 g2 13,80 131,28 13.75
= =10} 13,47 127 74 13,38
Ortalama = =] 136,37

Tablo 2.6: Us Kurali Olgekleme Icin Ornek.

Baslangicta popiilasyondaki maksimum ve minimum uygunluk degerleri
arasindaki fark yiliksek oldugundan diisiik bir se¢cim baskist uygulanir. Boylece erken
yakinsama onlenmektedir. Ilerleyen nesillerde popiilasyon gelistikce bu fark

azalacagindan secim baskis1 artacak ve tikaniklik olmasi dnlenecektir.

2.2.8.1.2.5. Olcekleme Penceresi/Pencere Olceklemesi (Scaling Window/Window
Scaling)

“Olgekleme penceresi ile ham uygunluk degerleri f'=f-f, formiiliiyle
degistirilir. w pencere biiyiikliigii (window size) olarak bilinir ve tipik olarak 2-10
arasinda diizenlenir. f,, son w nesilde gozlenen en kotii degerdir (chern.ie.nthu.edu.tw,

2007, 5.3)”.
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Tablo 2.7’de bir 6rnek gosterilmistir.

Olgeklenmemis |Olgeklenmis  |Olgeklenmig
Harm Uygunluk Secilme uygunluk Secilme
Dederleri Olasihiklan (%) [dederleri Olasihklan (%)
T.Mesdl fcin Minimure [
2 Mesil fcin Minimume 10
40 1184 35,00 11 .45
S0 14 8935 45,00 1475
90 25 .87 85,00 ErE=ri
= B0 17 .91 55,00 15,03
= 20 597 15,00 4,92
o Ei=) 2239 70,00 2285
Ortalama 55,83 a0,83
3. Mesid fcin Minirume 20,00
50 13.04 50,00 12,50
7o 15,22 50,00 15,00
S0 19 57 50,00 20,00
e 50 17 .39 70,00 17 .50
= 75 16,30 B5.00 16,25
- 85 15,48 75,00 18,75
Crtalama 7B BEEEEEEY BB 67
4. Mesi lcin Minirmue &
21 1576 51,00 15,48
[=i=) 16 54 55 .00 16 50
S0 1751 70,08 1777
5 59 17 32 59,00 1751
= 57 16 .83 57 .00 17 .01
[Ty] 52 1585 52,00 1574
Ortalama a5 67 =t=H=1
A, Mesi Tcin Minirmuwre an

Tablo 2.7: Olgekleme Penceresi Ornegi.

Uciincii nesilde son 2 nesilin en kotii degeri f,=5 olarak kabul edilir ve
Olcekleme bu degere gore yapilir. 4.nesil iiretilitken f,,=1/0 ve 5. nesilde f,,=20 olarak

belirlenir ve 6l¢eklenmis uygunluk degeri bu f,, degerlerine gore hesaplanir.
2.2.8.1.2.6. Boltzman Secimi (Boltzman Selection)

“Boltzman secimi (de la Maza and Tidor 1993) tavlama benzetiminde
kullanilan tekniklere dayanan iis kurali tabanli bir di¢cekleme yontemidir. Uygunluk
fonksiyonu zamana bagli olarak f’:ef” formiiliine gore degistirilir. T parametresi
gelisim esnasinda secim baskisin1 kontrol eder. Maza ve Tidor (1993) tavlama
benzetimi prosediiriinde T’ nin azalmasi durumunda orantisal se¢cim i¢in secim baskisini
attiracagimi  belirtmislerdir (Grefenstette, 1997, s.3)”. Tablo 2.8’de bir 0Ornek

gosterilmistir.
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Harm Olgeklenmemig |Olgeklenmis |Olgeklenmis Ham Olgeklenmemig |Olgeklenmis |Olgeklenmis
Uygunluk |Segilme uygunluk  [Segilme Uygunluk |Segilme uygunluk  [Segilme
Dederleri |Qlasihklan (%) |dederleri Olasilklan (%) Degerlen |Dlasilklan (%) |dederleri Olasilklan (%)
10 955 149 1542 10 955 223 ERE)
&0 1235 1.28 1327 &0 1235 272 1,17
p 80 . 157 16,21 ~ 80 . 505 2485
2 =] 14 81 1.35 1395 2 =] 14 81 332 1354
5 20 4594 1.11 1143 © 20 4594 149 5,13
E fits 1852 145 15,04 E fits 1852 448 18,41
3 70 1728 142 14 57 3 70 1728 406 16 BB
COrtalama 57 Bh 1,38 Ortalama 57 Bh 348
=] 10,99 1.52 1188 =] 10,99 332 8,79
70 12,82 20 13,13 70 12,82 406 11,596
o 80 16 45 246 16,03 ™ 80 16 45 605 17 54
=l =] 14 65 223 14,51 = =] 14 65 495 14 B0
e 7a 13,74 212 13,80 © 7a 13,74 443 1321
z 84 15587 234 18,25 z 84 15587 547 16,14
= 2] 15,75 238 15,40 3 2] 15,75 540 16,46
Crialama 78 218 Ortalama 78 4185
g1 1364 228 13,74 g1 1364 a5 13,19
84 14,31 234 14,30 84 14,31 547 14,29
n 90 15,15 246 1503 B 90 15,15 605 15,79
= =] 14,98 244 1488 = =] 14,98 593 15,48
& g7 14 65 23 14 58 # g7 14 65 5,70 1487
= g2 13,80 22 1387 b g2 13,80 5,16 13,46
3 50 1347 223 1350 3 50 1347 495 12,83
Ortalama 04,86 2,34 Ortalama 04,86 547

T=100 igin Boltzman segimine gore dlgekleme

Tablo 2.8 : Boltzman Segimi I¢in Ornek.

T=50 igin Boltzman segimine gire dlgekleme

Tavlama benzetimi algoritmasinda oldugu gibi baslangicta “T” parametresinin

yiiksek tutulmasi ve zamanla bu parametrenin sogutma stratejilerindeki gibi azaltilmasi

durumunda hem erken yakinsama hem de tikaniklik problemleri giderilebilir.

2.2.8.1.2.7. Logaritmik Olcekleme (Logarithmic Scaling)

“Bu yontem minimizasyon problemleri igin Fitzpatrick ve Grefenstette

tarafindan gelistirilmistir. Uygunluk fonksiyonu asagidaki gibi logaritmik bir forma
dondistiiriiliir (Gen ve Cheng, 1997b, s.27):

F=b

— log(f)

(2.9)

“b degeri biitiin log (/) degerlerinden biiyiikk secilmelidir (Gen ve Cheng,
19970, 5.27)”. Tablo 2.9’da bir 6rnek gosterilmistir.
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Harn Olgeklenmermnis Olceklenmis Olgceklenmis
Uy gqunluk Segilme uygunluk Secgilme
Deferleri Dlasihiklan (%) Ja] dederleri Olasihiklan (%)
40 11,24 056 11,77
50 14 93 066 13,80
- j=u] 2587 0,91 19,15
=3 =0 17 .91 0,74 15,45
= 20 597 0,26 5 46
= 75 2239 0,53 17,49
= 70 2090 0,50 16 .87
Cintalama 57 .86 1.040824 068
50 1159 0,36 10,90
70 1352 0,42 12,95
™ 20 17 .38 053 16,30
=X [=]u] 15,45 0,48 14,73
= Fi=] 14 .45 0,45 13,87
= 85 16,41 0,51 15,54
= =15 16 E1 051 15,70
Ortalama 75 1,422521 0,47
g1 13 658 0,39 13,59
a5 14 36 0,41 14,33
b a0 1520 0,43 15,20
= [=1=] 1503 0,43 15,03
b =r 14 .70 0,42 14 65
= == 13 .85 0,32 13.78
= [=]u] 13 .51 0,38 13,40
Ortalama g4 86 1522472 0,41

Tablo 2.9: Logaritmik Olgekleme Icin Ornek.
2.2.8.1.2.8. Normalizasyon (Normalizing)

“Normalizasyon yontemi, Gen ve Cheng tarafindan One siiriilen bir tiir
dinamik o6lcekleme yontemidir. Maksimizasyon probleminde asagidaki gibi bir form

alir(Gen ve Cheng, 1997b, s.28):

e Jo~ T ¥
Fmaks = Fmim + ¥ (2.10)
“Bu formiilde y genellikle [0,1] araligindan segilen kii¢iik bir reel sayidir(Gen
ve Cheng, 1997b, s.28)”. vy degerinin kullanilma nedeni sifira bolme hatasinin
olusmamasidir. y i¢in [0,1] aralifindan se¢im yapilmasina karsin ham uygunluk
degerleri kiiciik oldugunda se¢im baskisimi etkilemektedir. Sifira yakin degerler secim
baskisini arttirirken, 1’e yakin degerler secim baskisini azaltmaktadir. Ham uygunluk
degerlerinin biiyiik olmasi durumunda y’nin se¢im baskisina etkisi azalmaktadir. Tablo

2.10’da bir 6rnek gosterilmistir.
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Olceklenmemis |[Olceklenmis Olgceklenmis
Ham Uygunluk Secilme uygunluk Secilme

Dederleri Tlasihklan (%) |dederleri Dlasihklan (3%

40 11,94 0,29 7 54

S0 14 .93 0,45 11,36

= Q0 26,57 1,00 256,26

=X &0 17.91 a.s57 15,05

E 20 5 97 0,01 0,19

= 5 22 39 o, 9 20 67

= 7O 20,90 o, 2 18 .51
Ortalama a7 8B 154

|=]1m] 11,59 o0z 0,39

in) 13 .52 0,34 2,11

] =n] 17,38 1,00 23 .55

= g0 15 .45 o&7 15,83

= Ei= 14,48 a,51 11,97

= 85 165,41 0,54 19,69

= =15 16,651 .87 20 45
Cirtalama =] o .51

81 13,68 0,14 4,00

85 14 .36 a.s52 14 67

B =ln] 15,20 1,00 28,00

= i) 15,03 a,20 25 33

= 87 14,70 a,71 20,00

= 82 13,85 0,24 [=H=Td

= a0 13.51 0,05 1,33
Drtalama 24 86 o.51

Tablo 2.10: Normalizasyon (Normalizing) Icin Ornek.
2.2.8.1.3. Siralama Secimi (Rank Selection)

“Rulet tekeri secimi, uygunluklar ¢ok farkliysa problemlere yol acacaktir.
Ornegin: En iyi kromozomun uygunlugu, rulet tekerleginin %90’ kapliyorsa, diger
bireylerin ¢ok az secilme sansi olacaktir (Nabiyev, 2005, s.643)”. Rulet tekerlegi
seciminde anlatilan 6l¢eklendirme yontemleriyle secim baskisinin azaltilmasi ve diger
bireylere daha fazla secilme sansi verilmesi miimkiin olabilir. Ancak farklilik cok

fazlaysa olceklendirme yontemleri yeterli olmayabilir.

“Siralama se¢imi Once popiilasyondaki bireyleri uygunluk degerlerine gore
siralamakta ve her kromozomun bu siralamadaki uygunlugunu belirlemektedir. En kotii
birey 1 ve en iyi birey n uygunlukta olacak sekilde yeni uygunluk degerleri hesaplanir
(n popiilasyon biiyiikliigiidiir). Sonraki se¢im islemleri rulet tekerlegi se¢iminde oldugu

gibidir (Nabiyev, 2005, 5.643)”.

Siralama secimi, bireyleri uygunluk degerlerine gore siralayarak ve bireye
sirasina gore bir secilme olasiligi atanmasi seklinde uygulanir. Bunun en basit yolu
bireylere sira numarasiyla ters orantili bir uygunluk degeri atamaktir. Bu uygunluk
degerinin popiilasyon toplamina orani hesaplanarak bireyin secilme olasiligi hesaplanir.

Bu durum tablo 2.11°de gosterilmistir.
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Ikili Kodlanmuis Uygunluk Degerleri | Yeni Hesaplanan Secilme Olasiligt
Birey Uygunluk Degerleri (%)
10110 175 4 4/10 =40
00110 100 3 3/10 =30
10010 75 2 2/10=20
01010 50 1 1/10 =10
400 10 100,00

Tablo 2.11: Ornek Popiilasyon ve Bireylerin Siralama Seciminde Secilme Olasiliklart.

Yeni hesaplanan uygunluk degerlerine gore rulet tekerlegi sekil 2.6°da

gosterilmistir.

Siralama Segimine Gére Rulet Cemberi

10%

30%

Sekil 2.6: Ornek Popiilasyonun Siralama Secimine Gore Rulet Tekerlegi ve Bireylerin
Secilme Olasuliklari.

“ (& A uniform siralamada (Schewefel, 1995), bireyler uygunluk degerlerine

gore siralanarak en iyi 4 bireye 17u olasilig1, diger bireylere ise “0” olasilig1 atanir.

Buna gore i. bireyin secilme olasiligi (Zhang ve Kim, 2000, s.6)” :

Yu | 1<i<
3:{/” PSH @2.11)

0 , u<isi
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Secilme olasiliklar tablo 2.12’de gosterilmistir.

Tkl B odlanrmg |Uygunlul | Sira Mo Zerilme
Eirey Degerlen (1) Clasthd (%)
10110 175 2 33,33
00110 100 3 33,33
10010 75 4 o
01010 0 5 o
10010 210 1 33,33

400 110 100

Tablo 2.12: Ornek Popiilasyon ve Bireylerin u=3 Icin Uniform Siralama Seciminde
Secilme Olasiuliklar1.

“ (g, A dogrusal siralamada (Baker, 1985), bireylere kendi sira numaralarina
gore orantisal se¢im olasiligr atanir (Zhang ve Kim, 2000, s.6)”:
U % (g = 2% (=D * 5y, 1<i<p
Pl‘ — maks maks l[l _ 1 ’ - "= (2 12)
0 , U<i<A

M. Secim baskisini kontrol eden bir parametredir.

Secilme olasiliklar1 tablo 2.13’de gosterilmistir.

Tkl K odlanrog |Uyaunluk | Swra Mo merilme
Birey Degerlen {1 Olasth@ (%)
10110 173 2 33,33
00110 100 3 26 B7
10010 75 4 1]
01010 a0 5 1]
10010 210 1 40,00

400 10 100

Tablo 2.13: Ornek Popiilasyon ve Bireylerin u=3 Icin Dogrusal Siralama Seciminde
Secilme Olasuliklari.

2.2.8.1.4. Uniform Secim (Uniform Selection)

Hutter tarafindan 2002’de onerilen bir se¢im yontemidir. Yontemin esasi su
sekilde aciklanmaktadir: “Eger mevcut nesilin en kiiciik ve en biiyiik uygunlugu Min ve

Max olarak ifade edilirse, [Min,Max] araligindan uniform dagilima goére bir f uygunluk
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degeri secilir. Secilen f uygunluk degerine yakin uygunluga sahip birey secilir ve

eslesme havuzuna eklenir (Hutter, 2002, s.784)”.

Uniform secim yontemi, popiilasyondaki bireylere esit secilme sans1 sagladigi
icin genetik ¢esitliligi koruyabilmektedir. Boylelikle tikaniklik probleminin olugsmasi
onlenir. Uygunluga dayali orantisal bir se¢im yontemi olmadigindan erken yakinsama

problemi de olusmaz.
2.2.8.1.5. Turnuva Secimi (Tournament Selection)

Turnuva secimi Blickle ve Thierens (1995) tarafindan gelistirilmistir.
“Turnuva se¢iminde, popiilasyondan rasgele se¢ilen bazi kromozomlarin en iyisi segilir.
Bu siire¢ yeni nesil havuzu tamamlana kadar popiilasyon biiyiikliigii olan N kadar

tekrarlanir (Pakhira, 2007, s.76)”.

“Popiilasyondan secilen bireylerin sayist ¢ogunlukla ikidir fakat daha genis turnuva
biiyiikliikleri secim baskisini arttirabilir. Turnuva secimi rasgele secilen birey ciftlerinin
en iyisini secer bdylece popiilasyon ortalama uygunlugu bir nesilden sonrakine rasgele
orneklenen iki birey arasindaki farkin ortalamasinin yaris1 kadar artar (Thierens ve

Goldberg, 1994, 5.122)”.
2.2.8.1.6. Kararli Durum Secimi (Steady State Selection)

Diger bir secim yontemi de Whitley tarafindan 1989 yilinda 6nerilen genitor
secim yada kararli durum se¢imidir. “Bu yonteme gore ebeveynlerin biiyiik kismi bir
sonraki nesile taginmalidir. Her nesilde yeni bir dol olusturmak i¢in birkag birey secilir
(biytik uygunluk degerine sahip olanlar). Daha sonra diisiik uygunluk degerlerine sahip
olan bazi kromozomlar atilir ve bunlarin yerine olusturulan yeni doller getirilir.
Popiilasyonun geri kalan1 degistirilmeden yeni nesile aktarilir (Nabiyev, 2005, s.643-
644)”.

2.2.8.1.7. Seckinlik (Elitism)

Caprazlama ve mutasyon islemleri neticesinde popiilasyondaki en iyi bireyin
kaybedilmesi miimkiin olabilir. “Seckinlik, once en iyi kromozomu (yada birka¢ en iyi
kromozomu) yeni nesile kopyalar. Geri kalan bireylere ise ¢aprazlama ve mutasyon
uygulanir. Segkinlik, bulunan en iyi sonucun kaybim 6nledigi icin, genetik algoritmanin

performansini oldukg¢a hizli bir sekilde arttirir (Nabiyev, 2005, s.644)”.
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2.2.8.2. Caprazlama Operatorii (Crossover)

“Caprazlama operatorii, tabii sitemlerde meydana gelen veya genetik
caprazlama olayiyla ortaya cikan melez (hybrid) yapilarin iiretilmesine esdeger bir
ozelligi genetik algoritmaya kazandirir. Eslestirme havuzunda bulunan yapilarin birer
cifti rasgele secilir ve caprazlama operatorii bu iki yapidan yeni bir yapi meydana

getirmek i¢in kullanilir (Karaboga, 2004, s.82)”.

“Eski yapilar (ebeveyn) ve ¢aprazlama operatoriiniin uygulanmasindan sonra
ortaya c¢ikan yeni iki yap1 (cocuklar) mevcut nesilde tutulur veya birbirleri ile yani eski
ile yeni yapilar yer degistirilirler. Ikinci durumda, kotii yapilar atilir ve popiilasyon

biiyiikliigii sabit olarak korunur (Karaboga, 2004, s.82)”.

Ikili kodlamada kullamlan ¢aprazlama operatorlerinden bazilari; tek noktalt
caprazlama (one point crossover — 1X), iki noktali caprazlama (two point crossover —
2X), n noktali ¢aprazlama (n point crossover - NX), diizenli ¢aprazlama (unifrom
crossover - UX), aritmetik caprazlama (aritmetic crossover — AX), mantiksal

caprazlama (logical crossover — LX)dir.
2.2.8.2.1. ikili (Binary) Kodlanmis Bireylerde Caprazlama Operatorleri

Ikili kodlanmis bireylerde tek noktali ¢aprazlama, iki noktali caprazlama, tek

bicimli (uniform) ¢aprazlama ve mantiksal ¢aprazlama operatorleri kullanilir.
2.2.8.2.1.1. Tek Noktali Caprazlama (One Point Crossover — 1PX)

Bu operator rasgele bir caprazlama noktasi secer ve bu noktaya kadar
1.ebeveyndeki genleri 1.cocuga, 2.ebeveyndeki genleri 2.¢cocuga aktarir. Operator bu
caprazlama noktasindan sonra ise l.ebeveyndeki genleri 2.cocuga, 2.ebeveyndeki
genleri 1.¢cocuga aktarir. Boylece iki ebeveynden iki yeni birey (cocuk) olusturulur

(Nabiyev, 2005, s.638). Operatoriin isleyisi sekil 2.7’de gosterilmistir.

Ebeveyn 1 [o]1]1]o]l1]o]1]o]1] Ebeveyn 1 [o[1]1]o][1]o]1]0]1]

olof1{apoi

1
F W WY

Gocuk 2

ocuk 1 op1{1joyopr1{ao
L

1
A4 F 4

Ebeveyn 2 [1]o]ol1]lo]1]1]o]1] Ebeveyn 2 [1]o]o]1][o[1]1]0]1]

Sekil 2.7: Ikili Kodlamada Tek Noktali Caprazlama Islemi.
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2.2.8.2.1.2. iki Noktal Caprazlama (Two Point Crossover — 2X)

Bu caprazlama operatorii iki ¢aprazlama noktasi belirleyerek ebeveynleri ve
cocuklar1 ii¢ alt diziye aymir. 1. Cocugu olustururken, ilk ve son alt dizilerin 1.
ebeveynden ortadaki alt dizinin ise 2. ebeveynden almasim saglar. Aym sekilde 2.
cocugu olustururken, ilk ve son alt dizileri 2.ebeveynden ortadaki alt dizinin ise

1.ebeveynden almasini saglar (Nabiyev, 2005, s.638). Operatoriin isleyisi sekil 2.8’de

gosterilmistir.
Ebeveyn 1 [o[1]1]o[1]o]1]1][0]  Ebeveyn1 (of1]1]of1]o]1]1]a]
Yy Y Yy
Gocuk 1 (o[1]1]1]o]ol1]1][0]  Cocuk2 [1[o]1]of1]o]1]o]1]
F O W Y F I & &
Ebeveyn2  [1]o]1]1]ofo[1]0[1]  Ebeveyn2 [1[o]1]1]ofo]1]o]1]

Sekil 2.8: Ikili Kodlamada Iki Noktali Caprazlama Islemi.
2.2.8.2.1.3. Diizenli Caprazlama (Uniform Crossover — UX)

“Bu caprazlama biciminde genler rasgele sekilde her iki ebeveynden yeni
kromozoma kopyalanmaktadir (Nabiyev, 2005, s.638)”. Her gen icin iki ebeveynden
birine ait gen esit (% 50) olasilikla yeni bireye aktarilir. Operatoriin isleyisi sekil 2.9’da

gosterilmistir.
Ebeveyn 1 (o] 1]o]1]1]o]1]0]1] Ebeveyn 1 [of1]o]1]1]o[1]0]1]
h 4 ¥ ¥
Cocuk 1 [ofofof1]1]1]o]o]1] Cocuk 2 [1]o]ojo]1]ofofo]1]
'y FY Y & & A F 3 [y 'y
Ebeveyn 2 [1]o]1]ol1]1]o]1]1] Ebeveyn 2 [1]o]1]o]1]1]o]1]1]

Sekil 2.9: Ikili Kodlamada Diizenli (Uniform) Caprazlama Islemi.
2.2.8.2.1.4. Aritmetik Caprazlama (Arithmetical Crossover — AX)

“Ebeveynlerden yeni bireyler olusturmak icin degisik aritmetik islemler
uygulanabilir (Nabiyev, 2005, s.638)”. Burada kullanilan operatér bir caprazlama
noktast kullanilmaksizin tiim kromozom boyunca uygulanir ve yeni bir birey

olusturulur. Operatoriin isleyisi sekil 2.10°da gosterilmistir.
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Ebeveyn 1 [o[1]o[+[1]o[*]1] ~ Ebeveyn1 [o[1[o[+[1[of1]1]  Eveveynt  [0[1[o]a]1[o]1[1]
Ebeveyn 2 [[o[o[+]o[1[1]0] ~ Eveveynz  [1[o[o[1]0[1]1]0] Ebeveyn2  [1]o[o]1]a[1]1]0]
Gocuk 1 [o[o[o[*[o[a[1]0]  Gocuk | (o[ Gocuk | [1[1]ofof 1] 1]of1]

AMND operatéri OR operatdrd XOR operatdri
Sekil 2.10: Ikili Kodlamada Aritmetik Caprazlama.

2.2.8.2.1.5. Mantiksal Caprazlama (Logical Crossover - LX)

13

Zeng ve dig. (2000) yaptiklar1 calismada “or” ve “and” mantiksal
operatorlerine dayali tek noktali ¢ok noktali ve uniform g¢aprazlama operatorlerini
tanitmiglardir. Bu yOntemde cocuklardan birisi olusturulurken “and” mantiksal
operatoril digeri olusturulurken ise “or” mantiksal operatorii kullanilarak ebeveynlerin
kombine edilmesi saglanmaktadir. Mantiksal kombinasyonda sadece rasgele secilen
caprazlama noktasindan sonraki genlere “and” yada “or” operatorii uygulanmaktadir.

Operatoriin isleyisi sekil 2.11°de gosterilmistir.

Ebeveyn 1 [(of1]o]1]1][0[1]1]  Ebeveyn 1 (ol 1]o]1]1]la]1]1]

Ebeveyn 2 [1]ofo]1]o][1][1]0]  Ebeveyn2 [1]olof1]o]l1]1]0]

Cocuk 1 [ofofol1]o][of1]0]  Cocuk 1 [ololol1]ofl1]1]1]
AMD operatdrd OF operatdrd

Sekil 2.11: Ikili Kodlamada Mantiksal Caprazlama Islemi.
2.2.8.2.2. Permiitasyon Kodlanmis Bireylerde Caprazlama Operatorleri

Permiitasyon kodlama i¢in oldukga fazla c¢alisma yapilmis olup ¢ok sayida
caprazlama operatorii gelistirilmistir. Permiitasyon kodlamada temel problem bireylerde
ayn1 degere sahip genlerin olmamasi gerekliligidir. Permiitasyon kodlamada yaygin
olarak kullanilan bazi caprazlama operatorleri; tek noktali caprazlama (one point
crossover -1X), iki noktali caprazlama (two point crossover — 2X), diizenli ¢caprazlama
(uniform crossover — UX), pozisyona dayali caprazlama (position based crossover —
PBX), siraya dayali caprazlama (order based crossover — OBX), kismi planl
caprazlama (partially mapped crossover — PMX), cevrim ¢aprazlama (cycle crossover -
CX), sirali ¢aprazlama (ordered crossover - OX), dogrusal sirali ¢aprazlamadir (linear

order crossover — LOX).

81



2.2.8.2.2.1. Tek Noktali Caprazlama (One Point Crossover — 1PX)

Tek noktali ¢aprazlama ikili kodlamada oldugu gibidir. Ancak permiitasyon
kodlamada ilk alt dizi 1.ebeveynden kopyalandiktan sonra, 2. dizide 1.ebeveynden
kopyalanan alt dizinin elemanlar ¢ikartilir ve sira ile biitiin genler ¢ocuga kopyalanir.
2.cocuk olusturulurken ilk alt dizi 2. ebeveynden kopyalanir ve benzer sekilde
l.ebeveynden uygun genler sirasi ile kopyalanmir. Operatoriin isleyisi sekil 2.12°de

gosterilmistir.

Ebeveyn 1 [o]a]s]5[|4][7]2[3]1] Ebeveyn1

Gocuk 1 98|65 7|1]2])3]4] GCocukZ

Ebeveyn 2 Le[7[1]2][35]5]4]6] Ebeveynz [8]7]1]2]|3]9]5]4]5]

Sekil 2.12: Permiitasyon Kodlamada Tek Noktali Caprazlama Islemi.
2.2.8.2.2.2. iki Noktal Caprazlama (Two Point Crossover — 2X)

Bu caprazlama operatoriinde iki kesme noktast secilerek bireyler ii¢ alt diziye
boliiniir. 1k ve son alt diziler 1.ebeveynden 1.cocuga, 2.ebeveynden de 2.cocuga
kopyalanir. Daha sonra 1.cocuga 2.ebeveynden, 2.cocuga ise 1.ebeveynden uygun

genler sirasi ile kopyalanir. Operatdriin isleyisi sekil 2.13’de gosterilmistir.

Ebeveyn 1 |8f&8]6[5[4]7][2]3[1]  Ebeveyn1t ola]sl =] 4] 7] 2] 3] 1

Yy
Gocuk 1 |9|w|?|2|5|4||3|1| Cocuk 2 [al7[1]32]5]2]3] 4] 6]
& & A & &

Ebeveyn2  [B]7]1]2l3]9]5] 4|6]  Ebeveynz (2171 1] 2]3] 9] 5] 4] 5

Sekil 2.13: Permiitasyon Kodlamada Iki Noktali Caprazlama Islemi.
2.2.8.2.2.3. Diizenli Caprazlama (Uniform Crossover — UX)

1989°da Syswerda tarafindan Onerilen bir caprazlama operatoriiddiir. Bu
caprazlama operatoriinde cocuklarin her geni uniform dagilima gore (% 50 olasilikla) 1.
veya 2. ebeveynden kopyalanir. Ancak bu durumda ayni degere sahip genlerin olmasi

miimkiindiir. Bu durumu engellemek icgin standartlastirma islemi uygulanabilir.
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Standartlagtirmada ayni1 degere sahip olan genlerden birisi kullanilmamis olan bir

degerle degistirilir. Operatoriin isleyisi sekil 2.14’de gosterilmistir.

Ebeveyn 1{9]8[6]5]4][7[2]3]1] Ebeveyn 1/9]a[6]5[4]7] 2] 3] 1]
Gocuk 1 |9)7 53953L|E| Gocuk 2 |8]8l6]5]3] 7] 5] 3|6

F 3 A F ' & 1
Ebeveyn 2{8]7[1]2]{3]2]5] 4] 6] Ebeveyn 2[8]7[1]2[3]9] 5] 4] 6]

Standartlagtirma
Gocuk 1 [1]7[2]4]a]9]5]3]6] Gocuk 2 [1]a[2][4]9]7]5]3]6]

Sekil 2.14: Permiitasyon Kodlamada Diizenli (Uniform) Caprazlama Islemi.
2.2.8.2.2.4. Pozisyona Dayali Caprazlama (Poisition Based Crossover — PBX)

Bu yontemde rassal olarak  secilmis  pozisyonlardaki  genler
cocuga kalitsallagtirilir. Diger genler diger ebeveynde bulunduklar sira ile yerlestirilir.
Her pozisyonun ¢aprazlama olasiligr % 50°dir (Murata ve dig., 1996’ya atfen Engin ve

Figlali, 2002a, s.30). Operatoriin isleyisi sekil 2.15’de gosterilmistir.

Ebheveyn 1 |9]&]6] 5] 4] 7] 2] 3] 1] Ebeveyn 19]816]5] 4/ 7] 2] 3] 1]
r

‘o \

Cocuk 1 HEGBREEEEE Gocuk 2 [B]9] 112 4] 7] 5] 3] 5
r T.ﬂ. 1 &

Ebeveyn 2 |8]7]1]2]3] 5] 5] 4] 5] Ebeveyn 2{8] 7] 1] 2] 3] 9] 5] 4] 8]

Sekil 2.15: Permiitasyon Kodlamada Pozisyona Dayali Caprazlama Islemi.

2.2.8.2.2.5. Siraya Dayal1 Caprazlama (Order Based Crossover — OBX)

“Bu yontemde bir grup nokta rasgele secilir. Birinci bireyin secilen noktalara
karsilik gelen karakterleri aynen yerlerini korur. ikinci kromozomun secilen noktalara
ait karakterleri birinci kromozomun ayni noktalarindaki karakterlerin arkasina getirilir.
Geriye kalan bos pozisyonlara ikinci kromozomdan aktarilan yeni karakterler de goz
oniinde bulundurularak ilk kromozomun kullanilmayan karakterleri sira ile (soldan
saga) yerlestirilerek yeni bir kromozom elde edilir (cheng ve dig., 1999’ atfen Engin ve

Figlali, 2002a, s.30)”. Operatoriin isleyisi sekil 2.16’da gosterilmistir.
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Ebeveyn 1|_9|B|E 5|4|?|2|3 1 Ebeveyn 1 9|B!E 5|4!?|2!3 1

Y
Gocuk 1 [8]8] 7] 6] 4] 3] 2] 5] 1] Gocuk 2 [1]718] 2] 3] 4] 5] 2] &

'Q\n T T A T
N\
Ebeveyn 2 B|?|1 2|3|9|5|4 5 Ebeveyn 2 B|?|1 2|3|9|5|4 B

Sekil 2.16: Permiitasyon Kodlamada Siraya Dayali Caprazlama Islemi.

2.2.8.2.2.6. Kismi Planh Caprazlama (Partially Mapped Crossover — PMX)

“Kismi planh caprazlama Goldberg ve Lingle (1985) tarafindan 6nerilen bir
operatordiir. Her iki ebeveynde c¢ok sayida mutlak pozisyonu korumak igin
tasarlanmistir. 1.ebeveynde iki kesme noktasi rasgele secilir ve bu noktalarin arasindaki
elemanlar cocuga kopyalanir. Bu transfer ayrica kopyalanan elemanlarla 2. ebeveynde
konumlara iligkin bir dizi adres tanimlar. Daha sonra, ikinci ebeveynde bulunan
pozisyonlarda elemanlar kopyalanir. Eger ilk ebeveynden kopyalanan eleman tarafindan
isgal edilen bir pozisyonsa, adresleme tarafindan saglanan eleman diisiiniiliir. Bu siire¢
cakigsmalar coziilene kadar devam eder (Cotta, 1998, s.35)”. Bos kalan genler ikinci

ebeveynden sirali olarak kopyalanir. Operatoriin isleyisi sekil 2.17°de gosterilmistir.

Ebeveyn 1| 3] || 6] 7|4 1] 2] 2| 5
F

Ebeveyn 28] 7[1 1] 21 3 2] 5] 4] 5]

cocuk 1 [BRIEFIAIEELEM] cocuk 2 [AEMEEIEIEE

Sekil 2.17: Permiitasyon Kodlamada Kismi Planl Caprazlama Islemi.
2.2.8.2.2.7. Cevrim Caprazlama (Cycle Crossover — CX)

“Cevrim caprazlama Oliver ve dig. (1987) tarafindan Onerilen bir operatordiir.
Her pozisyonu bir ebeveynden gelecek sekilde cocuk olusturulur. Bu fonksiyon ¢evrim
tabanlidir. Bir cevrim her iki ebeveynde ayni olan bir dizi elemanin pozisyonlaridir. Bu
operator ilk ebeveynin pozisyonlarini igeren cevrimi cocuga kopyalar. Diger
pozisyonlar 2.ebeveynden almir. (Cotta, 1998, s.35)”. Ikinci cocuk olusturulurken,

2.ebeveynin 2. geninden baslayarak yeni bir ¢evrim olusturulur. Bundan sonraki
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asamalar 1.cocugun olusturulmasinda oldugu gibidir. operatoriin isleyisi sekil 2.18’de

gosterilmistir.

Ebeveyn 1 3|68l 7] 4] 1]2] 2] 5 Ebeveyn 1
b

Ebeveyn 2 sl 71114 2]2]5] 3|6 Ebeveyn 2

Cevrim (Cycle):3-6-1-9-3

Gocuk 1 |3| ?IBId 2| 1|5| 9| a] Gocuk 2 3| ?| Bl 4|2| 1 I 5| 9| E|

Sekil 2.18: Permiitasyon Kodlamada Cevrim Caprazlama Islemi.
2.2.8.2.2.8. Siral Caprazlama (Order Crossover — OX1, 0X2, 0X3)

“Stral1 ¢aprazlamanin ilk tiirii (OX1) Davis (1985) tarafindan 6nerilmistir. Iki
kesme noktasi secilir ve bu noktalar arasindaki genler bir ebeveynden alinir. 2.noktadan
sonra 2.ebeveynin nisbi sirast korunarak cocuga aktarilir (Cotta, 1998, s.33)”.

Operatoriin isleyisi sekil 2.19’da gosterilmistir.

Ebeveyn 1 |9|8[6]5]4[7]2]3]1] Ebeveyn 1

L L4

Cocuk 1 Bla|1]5]4]7[2)3[9 Gocuk 2

Ebeveyn 2 Z K BEEBBE Ebeveyn2  [B[7[1][2][3]9]5][4]6]

Sekil 2.19: Permiitasyon Kodlamada Davis Tarafindan Onerilen (1985) Swrali
Caprazlama (0X1) Islemi.

“Sirali caprazlamanin 2.tiirii (OX2) Syswerda (1991) tarafindan Onerilmistir.
Bu operatér uniform c¢aprazlamanin bir tiirii olarak goriilebilir. Bu operatorde ilk
ebeveynde bazi noktalar rasgele secilir ve cocuga kopyalanir. Kalan pozisyonlar bastan
baslayarak nisbi siralar1 korunarak ikinci ebeveynden alinir. Bu noktalarin se¢iminde
uniform dagilima uygun bir sablon kullanilirsa, ortalama n/2 pozisyon 1.ebeveynden

alimir (Cotta, 1998, s.33)”. Operatoriin isleyisi sekil 2.20’de gosterilmistir.
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Ebeveyn 1 EEGEREHEER Ebeveyn 1 [a]a]s]5] 4] 7] 2| 3] 1]

r Y
Gocuk 1 913715141 3] 2] 6] 1 Cocuk 1 |_9?1835542

& & & F

Ebeveyn2  [8]7[1]2]3]3{5] 4] 5] Ebeveyn 2 SHOEEEERE

Sekil 2.20: Permiitasyon Kodlamada Syswerda (1991) Tarafindan Onerilen Sirali
Caprazlama (0X2) Islemi.

“Strali caprazlamanin 3. tiirii (OX3) Davis (1991) tarafindan onerilmistir. iki
operatdriin 6zelliklerini birlestirir. Ik operator, ilk ebeveynde iki kesme noktasi secer ve
elemanlarin ¢ocuga kopyalanmasini saglar. Ikinci operatér 2.ebeveynden nisbi
konumlar1 korunarak elemanlarin ¢ocuga kopyalanmasini saglar (Cotta, 1998, s.33)”.

Operatoriin isleyisi sekil 2.21°de gosterilmistir.

Ebeveyn 1 ElE EEEHEERD Ebeveyn 1 [9]a]s] 5] 4] 7[2]3] 1]

¥ l Yy \\u\t

Cocuk 1 Bl EERBEEE Cocuk 2 [alall 1] 21 3]6]5]4]7
A & T [y

Ebeveyn2  |8]7][1]2]3] 5] 5] 4| 5] Ebeveyn 2 Bk DEE[EBEE

Sekil 2.21: Permiitasyon Kodlamada Davis Tarafindan Onerilen (1991) Sirali
Caprazlama (0X3) Islemi.

2.2.8.2.2.9. Dogrusal Sirali Caprazlama (Linear Order Crossover — LOX)

“Falkenauer ve Bouffouix tarafindan gelistirilmistir. Cevrim ¢aprazlamanin bir

varyantidir. Islem adimlari (Cheng ve Gen, 2000, 5.10.22) asagida verilmektedir’:
1. Mevcut popiilasyon igerisinden rastsal olarak iki ebeveyn sec,
2. Secilen bu iki dizi (kromozom) iizerinde rastsal olarak iki alt dizi sec,

3. P1 dizisinden segilen alt diziyi P2’den kopar ve bos kalan yerleri belirle, benzer

sekilde P2’den secilen alt dizi P1’den kopar ve bos kalan yerleri belirle.

4. 1. alt diziyi P2’deki bos yerlere yerlestir, 2. alt diziyi P1’deki bos yerlere

yerlestir.
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Operatoriin isleyisi sekil 2.22’de gosterilmistir.

Ebeveyn 1 [9l&]s] 5] 4]7]2]3]1] Gocuk 1| [8]6] [4]7]2] [1] (2.4l dizi siliniyor

Ebeveyn 2 [a]7]1]2[3]9] 5] 4] 5] Gocuk 2 [ [7[1]2][3]9] [4] | 0.4t dizi siliniyor
1.4l Dizi 5] 5] 5] Gocuk 1 |3]8[6]9]4]7[2[5] 1] (2 alt dizi ekleniyor)
2.4l Dizi EEBR Gocuk 2 |8]7[1]2]3] 3] 6] 4[5 (1.alt dizi ekleniyor)

Sekil 2.22: Permiitasyon Kodlamada Dogrusal Sirali Caprazlama Islemi.

2.2.8.2.2.10. Kenar Rekombinasyon Caprazlama (Edge Recombination Crossover

- ERX)

“Bu operator Whitley ve dig. (1989) tarafindan gelistirilmistir. Her gen i¢in
her iki ebeveyndeki komsu genlerden kenar listesi olusturulur. Baslangicta
ebeveynlerden rasgele bir gen secilir. Bu gen cocuga aktarilir ve kenar listesinden en az
kenara sahip olan bir gen rasgele secilir. Bu siire¢ 1.cocuk olusturulana kadar devam
ettirilir. Tkinci ¢ocukta aym sekilde olusturulur (Pongcharoen ve dig., 2001, s.450)”.
Operatoriin isleyisi sekil 2.23’de gosterilmistir.

Kenar Listesi {Edge List)
(268

21358

(245

:3588

(2487

213587

‘568

147

Ebeveyn 1 [1]2]3]4]s]6]7]8]

Ebeveyn 2 [2[1]6]3]4]5]7]5]

Gocuk 1 [2[1]8]4]3]6]7]5]

Gocuk 2 [6]3]2]1]a]4]5]7]

oM (LD | D —

Sekil 2.23: Permiitasyon Kodlamada Kenar Rekombinasyon Caprazlama Islemi.

1. Cocugun olusturulmasini ele alalim. ilk 6nce rasgele bir gen secilir (Ornekte

1.ebeveynin 2.geni secilmistir.

Cocuk 1 LTI T]

2’nin kenar listesinde 1,3,6 ve 7 alternatifleri vardir. Bu alternatiflerden en

kisa kenar listesine sahip olanm 3 (2,4,8) oldugundan 3 segilir.

Gocuk 1 ls[ [ [T]T]]
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3’{in kenar listesinde 2,4 ve 8 alternatifleri vardir. Bu alternatiflerden en kisa

kenar listesine sahip olam 4 (1,3,5) oldugundan 4 segilir.

Cocuk 1 Efa T[]

4’tin kenar listesinde 1,3 ve 5 alternatifleri vardir. Bu alternatiflerden en kisa
kenar listesine sahip olan1 3 (2,4,8)’diir. Ancak 3 daha 6nce kullamldigindan diger iki
alternatifden birisi (1: 2,4,5,8 ve 5: 1,4,6,7) rasgele secilir. Ornekte rasgele secilen 1
olmustur. Ayni1 isleme devam edilerek ¢ocuk 1 olusturulur. Ayni1 islemler ¢cocuk 2 i¢inde

uygulanir.

2.2.8.2.2.11. Gelistirilmis Kenar Rekombinasyon Caprazlama (Enhanced Edge

Recombination Crossover - EERX)

“Bu operator Starkweather ve dig. (1991) tarafindan gelistirilmistir. Bu
operator diizeltilmis kenar rekombinasyon ¢aprazlama olarak da isimlendirilir. Kenar
listesi ¢ift genlerin parantez icinde gosterilmesi disinda aynm yolla tamimlanir. Operator
normal kenar rekombinasyondaki yolla calisir, fakat cift genlere Oncelik verilir

(Pongcharoen ve dig., 2001, s.451)”. Operatoriin isleyisi sekil 2.24’de gosterilmistir.

Henar Listesi (Edge List)
1268
2: M3k
J:20k
4: 358
5
]
7
g

Ebeveyn 1{1][2[3]4]5]6]7]8]

Ebeveyn 2{2[ 1]6]3]4]8]7]5]

Cocuk 1 [2[1]8]7]5]4]3]6] 2467
1357
C 5,8

140N

Cocuk 2 [B]3[4]a]7]5][2]1]

Sekil 2.24: Permiitasyon Kodlamada Gelistirilmis Rekombinasyon Caprazlama Islemi.

Ornekte, 1.Cocuk i¢in baslangicta rasgele secilen gen 2’dir.

Cocuk 1 [2 [[[[]]]

2.gen i¢in 1 ¢ift oldugu i¢in diger alternatiflere bakilmadan segilir.

Gocuk 1 [2[1] [ [ [ [ ]]
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l.gen i¢in Oncelik 2’ye aittir, fakat 2 daha once kullanildigindan 6 ve 8

alternatifleri degerlendirilir. Bu iki alternatiften 8 (1,4,(7)) daha kisa oldugu icin segilir.

Gocuk 1 [2[1]8[ [ [ [ ] ]

Islemlere benzer sekilde devam edilerek ¢ocuk 1 olusturulur. Oncelikli
olmayan genler arasinda se¢im yapilirken kenar listesi kisa olan tercih edilir. Kenar

listelerinin esit boyutta olmasi durumunda rasgele bir alternatif secilir.
2.2.8.2.2.12. Alt Tur Yiginlar1 Caprazlama (Subtour-Chunks Crossover — SCX)

Bu operator Greffensette ve dig. (1985) tarafindan gelistirilmistir. “Alt tur
yiginlar ¢aprazlama bir cocugu bir ebeveynden bir altur (rasgele uzunklukta) ve daha
sonra diger ebeveynden bir alt tur (rasgele uzunlukta) secerek ve turu ebeveynlerden
rasgele sectigi kenarlarla olusturur. Eger bazi kenarlar mevcut turda ¢evrime neden
oluyorsa, operator bu kenarlarin yerine ebeveynlerde kalan kenarlardan ¢evrim
olusturmadan rasgele kenarlar secer (Michalewicz, 2000, s.194)”. Operatoriin isleyisi

sekil 2.25’de gosterilmistir.

Ebeveyn 1 | 1] 2| 3 4] 5] 6] 7| 8] a][10] Ebeveyn 1 [1]2[3]4]5[6]7[a]a]10]
Gocuk 1 [ 2] 3] 4] sl 3[4 8] 7] | | Gocuk 1 [2][3]4]6]1]5]8]7] | |
Ebeveyn2 | 2] 1] &) 3] 4] 8] 7] 9] s[10] Ebeveyn2  |2[1]5]3]4]8[7]39]5] 10]
1.Adim: Alt turlar kopyalamyor 2.Adim: Cakisma gideriliyor.

(3 ve 4 degerleri gakisiyor)

Ebeveyn 1 [ 1] 2] 3 4] & 8] 7] & =]10]

h 4
Cocuk 1 [ 2] 3] 4] 6] 1] 5] &] 7] g9[10]

Ebeveyn2 [ 2] 1] 6] 3] 4] 8| 7] 5| s[10]

3.Adim: Kalan genler cakigma olusturmadan tamamlaniyor.

Sekil 2.25: Permiitasyon Kodlamada Alt Tur Yiginlar: Caprazlama Islemi.
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2.2.8.2.2.13. En Yiiksek Korumah Caprazlama (Maximal Preservation Crossover —
MPX)

“Miihlenbein ve dig. (1992) tarafindan gelistirilen bir operatordiir. Bu operator
alt tur yiginlar1 caprazlama operatoriiniin mekanizmasina ¢ok benzerdir. Ancak, alt tur
uzunlugu ebeveyn uzunlugunun dortte biri ile yarisi arasinda segilir. 1.ebeveynden bir
alt tur secilir ve alt turun ilk elemaninin 2.ebeveynde bulundugu pozisyonda c¢ocuga
kopyalanir. Kalan genler 2. ebeveynden bu pozisyondan itibaren sira ile kopyalanir

(Pongcharoen ve dig., 2001, s.451)”. Operatoriin isleyisi sekil 2.26’da gosterilmistir.

Ebeveyn 1| 1] 2] 3] 4] &] 8] 7] 8] 9]10] Eveveyn 1] 1] 2| 3] 4] 5| 6] 7| 8] 5[10]
.-"E"*
Gocuk 1 [10] 2] 1] 3] 4] 5] 6] 7] 8] 9 Gocuk 2 | 9[10] 1

Ebeveyn 2| 2] 1] 6] 3[ 4] &] 7] 9] 5] 10] Ebeveyn 2| 2| 1] 6] 3] 4] 8] 7] 9] 5[10]

Sekil 2.26: Permiitasyon Kodlamada En Yiiksek Korumali Caprazlama Islemi.
2.2.8.2.2.14. Ortada iki Nokta Caprazlama (Two-points Centre Crossover — 2PCX)

“Murata ve Ishibuchi (1994) tarafindan gelistirilen bir operatordiir.
1.Ebeveynin orta boliimiinde rasgele secilen iki gen dogrudan ¢ocuga kopyalamir. Kalan
genler soldan saga dogru sirayla diger ebeveynden alinir. Aymi siire¢ ikinci ¢ocuk igin

tekrarlanir (Pongcharoen ve dig., 2001, s.453)”. Operatoriin isleyisi sekil 2.27°de

gosterilmistir.
Ebeveyn1 [ 1] 2] 3] 4] 5] 6] 7] 8] 9[10] Ebeveyn 1 [1] 2] 3] 4] 5] 6] 7] &] 9[10]
h ¥ ¥ Yy v
Gocuk 1 [ 2] 1] 3] 4] 8] g] 7] 9] s[10] Gocuk 1 [ 1] 2] 3] sl 4] 8] 8] 7] s[10]
& & a A A A & A
Eheveyn 2 2] 1] 8] 3| 4] 8] 7] 9] s[10 Eheveyn2 [ 2] 1] 6] 3| 4] 8] 7] 9] 5[10]

Sekil 2.27: Permiitasyon Kodlamada Ortada Iki Nokta Caprazlama Islemi.
2.2.8.2.2.15. Sonda iki Nokta Caprazlama (Two-points End Crossover — 2PEX)

Murata ve Ishibuchi (1994) tarafindan gelistirilen bir operatordiir. 1.Ebeveynin

son boliimiinde rasgele secilen iki gen dogrudan ¢ocuga kopyalanir. Kalan genler soldan
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saga dogru sirayla diger ebeveynden alimir. Aym siire¢ ikinci ¢ocuk icinde tekrarlanir

(Pongcharoen ve dig., 2001, s.451). Operatoriin isleyisi sekil 2.28’de gosterilmistir.

Eheveyn 1 | 1] 2] 3] 4] 8] 6] 7] 8] 5[10] Ebeveyn 1 [ 1] 2] 3] 4] 8] 6] 7] &] 9]10]
vy b J Yy

Gocuk 1 [ 2] 1] 8] 3] 4] 7] 5] 8| s]10] Gocuk 1 [ 1] 2] 3] 4] 5] 8] 7] o] s[10

-~ & A L] -~

Ebeveyn 2 2] 1] 6] 3] 4 8] 7] of [0 Ebeveyn 2 2[ 1] 8] 3] 4] 8] 7| _of sf10

Sekil 2.28: Permiitasyon Kodlamada Sonda Iki Nokta Caprazlama Islemi.

2.2.8.2.2.16. Ortada veya Sonda Iki Nokta Caprazlama (Two-points End/Centre
Crossover — 2PECX)

“Murata ve Ishibuchi (1994) tarafindan gelistirilen bir operatordiir.
1.Ebeveynin orta veya son boliimiinde rasgele segilen iki gen dogrudan cocuga
kopyalanir. Kalan genler soldan saga dogru sirayla diger ebeveynden alinir. Aymi siireg
ikinci cocuk icinde tekrarlanir (Pongcharoen ve dig., 2001, s.451)”. Operatoriin isleyisi
sekil 2.29°da gosterilmistir.

Ebeveyn 1 [1] 2] 3| 4] 5] &l 7] 8] 910 Ebeveyn 1 [ 1] 2] 3] 4] 5] 8] 7] 8] 9]10]

Y Yy ¥ v h 4

Cocuk 1 [ 2] 1] 3| 4] 8] 8] 7] 9] &]10] Cocuk 1 [1] 2] 3] 4] 8] 7] 8] 9f 5]10]
& & & A A -~ A &

Eheveyn 2 [ 2] 1] 8] 3] 4] 8] 7] 5] 5[10] Eheveyn 2 [ 2] 1] 8] 3] 4] 8] 7] 9] 5]10]

Sekil 2.29: Permiitasyon Kodlamada Ortada veya Sonda Iki Nokta Caprazlama Islemi.
2.2.8.2.3. Deger Kodlanmis Bireylerde Caprazlama

“Ikili kodlanmuis bireylerde kullanilan tiim ¢aprazlama tiirleri deger kodlanmis
bireylerde de kullanilabilir (Nabiyev, 2005, s.640)”. Gergel kodlamada bunlarin disinda
cok sayida caprazlama operatorii kullanilmaktadir. Bu operatorlerin biiyiikk ¢ogunlugu,

matematiksel islemlerle ebeveynlerin bir kombinasyonunu saglamaktadir.

Herrera ve dig. (1998) calismalarinda gercel kodlama i¢in ¢ok sayida
caprazlama operatoriinii incelemis ve karsilastirmislardir. Bu calismada adi gecen
capzalama operatorleri: Diizgiin ¢aprazlama — flat Crossover (RadCliffe, 1991), basit
caprazlama — simple crossover (Wright, 1991; Michalewicz, 1992), aritmetiksel

caprazlama — aritmetical crossover (Michalewicz, 1992), BLX-a ¢aprazlama (Eshelman
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ve dig., 1993), dogrusal caprazlama — linear crossover (Wright, 1991), kesikli
caprazlama - discrete crossover (Mihlenbein ve dig., 1993), uzatilmis dogrusal
caprazlama - extented linear crossover (Miihlenbein ve dig., 1993), uzatilmig orta
caprazlama - extented intermediate crossover (Miihlenbein ve dig., 1993), Wright’in
sezgisel caprazlamasi —Wright’s heuristic crossover (Wright, 1990), dogrusal BGA

caprazlama — linear BGA crossover (Schlierkamp — Voosen, 1994).
2.2.8.2.4. Agac Kodlanmis Bireylerde Caprazlama

“Her iki ebeveynde birer takas noktasi secerek parcalanir. Bu noktalarin
altindaki kisimlar, aralarinda degistirilerek yeni bireyler olusturulur (Nabiyev, 2005,

5.640)”. Operatoriin isleyisi sekil 2.30’da gosterilmistir.

@ @
©® ® O ) (@
& @ @ © &

z/3-g af4*z 4*z-g
Sekil 2.30: Agac Kodlanmus Bireylerde Capraziama Islemi
Kaynak: Nabiyev, 2005, 5.640.
2.2.8.3. Mutasyon Operatorii (Mutation)

“Canlilarda gen rekombinasyonlariin disindaki diger nedenlerle ve ani olarak
meydana gelen kalitsal degisimlere mutasyon denir. Mutasyon islemi esnasinda
kromozomdaki gen sayisi defismez sabit kalir. Mutasyon frekansinin biiyiikliigii

genetik algoritmanin performansini etkilemektedir (Engin ve Figlali, 2002b, s.38)”.

“Mutasyon operatdrii dogal genetik mutasyon olayinin benzetisimini yapmakta
ve genetik algoritmanin performansinda temel rol oynamaktadir (Karaboga, 2004,
$.82)”. “Mutasyon islemi olmayan bir genetik algoritma, elemanlarinin iireme ve
caprazlama operasyonlarinda degismedigi varsayilirsa optimal ¢oziimili ancak ¢oziim
elemanlarinin baglangi¢ popiilasyonunda bulunmasi halinde elde edebilir. Mutasyon

yeni, goriilmemis ve aragtirllmamis ¢6ziim elemanlarinin bulunmasini saglar. Mutasyon
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operatorii kullanmayan bir genetik algoritma icin iyi bir performans, ancak
popiilasyonun oldukcga biiyiik tutulmasiyla garanti edilebilir. Ayn1 zamanda mutasyon
islemleriyle genetik algoritmanin alt optimal (sub-optimal) ¢o6ziimlere takilmasi
engellenir. Ciinkii, mutasyon daha onceden atilmis iyi ¢Oziim elemanlarinin tekrar

tiretilmesini saglar (De Jong, 1975’e atfen Karaboga, 2004, s.82-83)”.

“Caprazlama operatoriiniin  her nesile uygulanmasindan sonra ilerleyen
nesillerde birbirinin ayn1 gen yapilarina sahip diziler olusmaktadir. Bu durumu ortadan
kaldirmak i¢in degisim (mutasyon) operatorii uygulanir. Bu operatoriin amaci birbirinin
tekrar1 olan ve cesitliligin azaldigt durumda, ayn1 kromozomdaki genlerin yerinin

degistirilmesidir (Birogul, 2007, s.3)”.

Genetik algoritmalarda kullanilan kodlama yontemine gore farkli mutasyon
operatorleri gelistirilmistir. Bunun nedeni kodlamamn kendine 6zgii yapisidir. Ikili
kodlamada her gen “0” yada “1” degerini alabildiginden mutasyon islemi rasgele bir
genin igerdigi bilgi 0’dan 1’e yada 1’den sifira doniistiirmek ile miimkiindiir. Ancak
permiitasyon kodlamada her genin almasi1 gereken degerler birbirinden farkli olmak
durumundadir. Bu nedenle rasgele bir gende rasgele bir degisim yapmak ayni degere
sahip birden fazla gen olmasina neden olacagindan uygun olmayacaktir. Gergel
kodlamada genlerde rasgele bir deger vererek degisime ugratmak miimkiin olsa da daha

farkli mutasyon operatorleri gelistirilmistir.
2.2.8.3.1. ikili Kodlamada Mutasyon Operatorleri
2.2.8.3.1.1. Tek Noktada Mutasyon(Single Point Mutation -SPM)

Kromozom iizerinde rasgele bir gen segilir ve degeri “0” i¢in “1” yada “1” icin

“0” seklinde degistirilir. Bu mutasyon islemi sekil 2.31’de gosterilmistir.

Mutasyondan énce  [0[1][0[1[1]D[1]1]

Mutasyondan sonra [0 1]0]1f0]o[1]1]

Sekil 2.31: Ikili Kodlamada Tek Noktada Mutasyon Islemi.
2.2.8.3.1.2. Cok Noktada Mutasyon (Multi-Point Mutation)

Mutasyon isleminin birden fazla gene uygulanmasi da miimkiindiir. ki gende

mutasyon (two point mutation -TPM), n noktada mutasyon (n point mutation - NPM)
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seklinde uygulanmasi miimkiindiir. Sekil 2.32’de iki ve n noktali mutasyon islemi

gosterilmistir.

Mutasyondan dnce 1] 1|EI|1|1|EI 11 Mutasyondan ong O] 1f o] 1] 1fo] 1]1]
Mutasyaondan sanra 1] 1| 1| 1|EI| ap1]1 Mutasyondan saf0jofof 1of 1] 1]1]

ki noktada mutasyon n noktada mutasyon (n=3)

Sekil 2.32: Ikili Kodlamada Iki ve n Noktali Mutasyon Islemleri.
2.2.8.3.2. Permiitasyon Kodlamada Mutasyon Operatorleri

Permiitasyon kodlamada ©Onemli olan nokta genlerin aymi degere sahip
olmamasidir. Bu nedenle permiitasyon kodlama icin ikili kodlamada kullanilan
mutasyon operatorleri uygun degildir. Bu operatorler kullanilirsa bir tamir operatoriine
ihtiya¢ duyulacaktir. Permiitasyon kodlama i¢in gelistirilen operatorlerin bir kismi bu

tiir bir tamir fonksiyonunu da yerine getirmektedir.

Permiitasyon kodlama icin gelistirilen mutasyon operatorlerinden yaygin
olanlart: Iki bitisik is takas1 (two operations adjacent swap), ii¢ bitisik is takas1 (three
operations adjacent swap), iki rasgele is takasi (two operations random swap), li¢
rasgele is takasi (three operations random swap), ters ¢evirme mutasyonu (inverse
mutation), is kaydirma mutasyonu (shift operation mutation), orta ters cevirme
mutasyonu (centre inverse mutation), gelismis rasgele iki is takasi (enhanced two

operations random swap) dir.
2.2.8.3.2.1. iki Bitisik is Takasi (Two Operations Adjacent Swap -20AS)

“Murata ve Ishibuchi (1994) tarafindan gelistirilen bir operatordiir. Iki komsu
pozisyon rasgele secilir. Bu iki genin pozisyonlar1 karsilikli degistirilir. Geri kalan
genler pozisyonlarimi korurlar (Pongcharoen ve dig., 2001, s.455)”. Operatoriin isleyisi

sekil 2.33’de gosterilmistir.

Mutasyondan Once  [1]2]3]4]5]6] 7]8]

Mutasyondan Sanra | 1]2[3]5] 4]5] 7]8]

Sekil 2.33: Permiitasyon Kodlamada Iki Bitisik Iy Takast Islemi.
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2.2.8.3.2.2. Ug Bitisik is Takasi (Three Operations Adjacent Swap — 20AS)

“Murata ve Ishibuchi (1994) tarafindan gelistirilen bir operatordiir. Ug¢ komsu
pozisyon rasgele secilir. Bu {i¢ genin pozisyonlar1 karsilikli degistirilir. Geri kalan
genler pozisyonlarimi korurlar (Pongcharoen ve dig., 2001, s.455)”. Operatoriin isleyisi

sekil 2.34°de gosterilmistir.

Mutasyondan Once  |[1]2]3] 4] 5]5] 7]8]

Mutasyondan Sanra | 1]2]5]3] 4] 5] 7]8]

Sekil 2.34: Permiitasyon Kodlamada Ug Bitisik Is Takast Ile Mutasyon Islemi.
2.2.8.3.2.3. iki Rasgele is Takas1 (Two Operations Random Swap — 20RS)

“Murata ve Ishibuchi (1994) tarafindan gelistirilen bir operatordiir. Bu
operatoriin calismast iki komsu is takasina benzer. Komsu olmayan iki pozisyon
rasgele secilir ve pozisyonlann1 degistirilir. Diger genler pozisyonlarim korur

(Pongcharoen ve dig., 2001, s.455)”. Operatoriin isleyisi sekil 2.35’de gosterilmistir.

Mutasyondan Cnce | 1]2|3[4|5]6| 7|8

hMutasyondan Sonra [ 1)5) 3|4 2)6] 7|8

Sekil 2.35: Permiitasyon Kodlamada Rasgele Iki Is Takasi Ile Mutasyon Islemi.
2.2.8.3.2.4. Uc Rasgele is Takasi (Three Operations Random Swap — 30RS)

“Murata ve Ishibuchi (1994) tarafindan gelistirilen bir operatordiir. Bu
operatoriin ¢caligsmasi ii¢c komsu is takasina benzer. Komsu olmayan ii¢ pozisyon rasgele
secilir ve pozisyonlar degistirilir. Diger genler pozisyonlarin1 korur (Pongcharoen ve

dig., 2001, s.455)”. Operatoriin isleyisi sekil 2.36’da gosterilmistir.

Mutasyondan Once | 1]2(3] 4] 5l6] 7|2

Mutasyondan Sonra |E|2 5|1|4|4| 7|8

Sekil 2.36 : Permiitasyon Kodlamada Rasgele Ug Is Takasi Ile Mutasyon Islemi.
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2.2.8.3.2.5. Ters Cevirme Mutasyonu (Inverse Mutation — IM)

“Goldberg (1989) tarafindan gelistirilen bir operatordiir. Uzunlugu ve
pozisyonu rasgele secilen bir alt kromozom ayni1 pozisyonda ters ¢evrilir. Diger genler
konumlarimi korur (Pongcharoen ve dig., 2001, s.454)”. Operatoriin isleyisi sekil
2.37°de gosterilmistir.

Mutasyondan Once [ 1]2]3]4[5]B] 7]5]

Mutasyondan Sonra [ 1]2]5]4[3]6] 78]

Sekil 2.37: Permiitasyon Kodlamada Ters Cevirme Mutasyon Islemi.
2.2.8.3.2.6. is Kaydirma Mutasyonu (Shift Operation Mutation —-SOM)

“Murata ve Ishibuchi (1994) tarafindan gelistirilen bir operatordiir. Rasgele iki
pozisyon secilir. Secilen ikinci gen ilk secilen genin pozisyonuna sikistirilir. Kalan
genler saga dogru kaydirilir (Pongcharoen ve dig., 2001, s.454)”. Operatoriin isleyisi
sekil 2.38’de gosterilmistir.

Mutasyondan Once [ 1|2]3)4|5]|6] 7|8

—
Mutasyondan Sonra |1 2|?|3 4 5| E|B

Sekil 2.38: Permiitasyon Is Kaydirma Ile Mutasyon Islemi.

2.2.8.3.2.7. Orta Ters Cevirme Mutasyonu (Centre Inverse Mutation — CIM)

“Tralle (2000) tarafindan gelistirilen bir operatordiir. Kromozom iki boliime
ayrilir. Her bolimdeki tiim genler ayni boliimde ters cevrilir (Pongcharoen ve dig.,

2001, s.453)”. Operatériin isleyisi sekil 2.39’da gosterilmistir.

Mutasyondan Once [ 1]2]3]4]5]6] 7]8]

Mutasyondan Sonra [ 4]3]2]1]8]7] &6]5]

Sekil 2.39: Permiitasyon Kodlamada Orta Ters Cevirme Mutasyonu.
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2.2.8.3.2.8. Gelistirilmis Rasgele iki Is Takas1 (Enhanced Two Operations Random
Swap — E20RS)

“Tralle (2000) tarafindan gelistirilen bir operatordiir. Bu operatoriin
mekanizmasi kromozomun 6 genlik boliimlere ayrilmasiyla baglar. Tiim boliimlerde
rasgele iki isin pozisyonlar1 degistirilir. Boliimlere ayrildiktan sonra kalan genler ihmal
edilir (Pongcharoen ve dig., 2001, s.454)”. Operatoriin isleyisi sekil 2.40’da

gosterilmistir.

Mutasyondan Once [ 1]2[3]4[8]6] 7[58[a[10]11] 12} 13] 14]

Mutasyondan Sonra | 1]5[3]4[2]6[11]5[a[10] 7]12{13]14]

Sekil 2.40: Permiitasyon Kodlamada Gelistirilmis Rasgele Iki Is Takasi Islemi.
2.2.8.3.3. Deger Kodlamada Mutasyon Operatorleri

Gergel kodlama cok cesitli mutasyon operatorleri gelistirilmistir. Genelde
mutasyon isleminde gecerli araliktan rasgele bir sayinin se¢ilmesi yada matematiksel

cesitli yontemler kullanilmaktadir.

Herrera ve digerleri (1998) gercel kodlama igin kullanilan operatorlerden
bazilarim1 calismalarinda gostermisler ve davramigsal analizini yapmislardir; rasgele
mutasyon -random mutation (Michalewicz, 1992), diizensiz mutasyon - non-uniform
mutation (Michalewicz, 1992), Miihlenbein’in mutasyonu - Miihlenbein’s mutation
(Miihlenbein, 1993), kesikli modal mutasyon - discrete modal mutation (Voigt ve dig.,

1994), siirekli modal mutasyon - continuous modal mutation (Herrera, 1998).
2.2.8.3.4. Agac Kodlamada Mutasyon

Rasgele secilen bir diigiimdeki numaralar veya islemler degistirilir (Nabiyev,

2005, s.640). Operatoriin isleyisi sekil 2.41°de gosterilmistir.

T® Tt

z/3-g Z+3-g

Mutasyondan Once Mutasyondan Sonra

Sekil 2.41: Agac Kodlamada Mutasyon Islemi.
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2.2.9. Genetik Algoritmanin Kontrol Parametreleri

Caprazlama, mutasyon ve yeniden iireme operatorleri gibi, algoritmanin
kontrol parametreleri degerlerinin se¢imi de algoritmanin performansi iizerinde oldukg¢a
etkilidir. Basit bir genetik algoritmanin temel kontrol parametreleri sunlardir:

Popiilasyon biiyiikliigii, caprazlama ve mutasyon oranlari.
2.2.9.1. Popiilasyon Biiyiikliigii (Population Size)

“Popiilasyon biiyiikliigii icin secilen deger, algoritmanin performansim iki
sekilde etkilemektedir. Birincisi, popiilasyon biiyiikliigiiniin asin kiiciilmesi arastirma
uzaymin yetersiz Orneklenmesine sebep olacagindan kontrollii raksamayi saglamak
zorlasacak ve arastirma belirli bir alt optimal noktaya dogru siiriiklenecektir. Ikincisi,
popiilasyon i¢in asirt yiiksek deger secildiginde bir nesillik gelisim olduk¢a uzun siireye
ihtiya¢c duymaktadir. Bu, ozellikle gercek zamanli (real-time veya on-line) problem
uygulamalarinda hi¢ istenmeyen bir durumdur. Bu yiizden popiilasyon biiyiikliigii i¢in

uygun bir deger belirlenmelidir (Goldberg, 1989’a atfen Karaboga, 2004 , s.85)”.
2.2.9.2. Caprazlama Orani (Crossover Rate)

“Bireylerin yeni iiretiminde yapilara (popiilasyonun bireyleri) uygulanacak
caprazlama operatOriiniin frekansimi belirlemek amaciyla kullanilan parametredir.
Diisiik caprazlama orani yeni kusaga c¢ok az sayida yeni yapinin girmesine sebep
olmaktadir. Dolayisiyla lireme operatorii algoritmada asirt etkili bir operatér haline
gelmekte ve aragtirmanin yakinsama hizi diismektedir. Yiiksek caprazlama orani
arastirma uzayinin ¢cok hizli bir sekilde arastirilmasina sebep olmaktadir. Ama oran asiri
yiiksek ise caprazlama operatoril benzer veya daha iyi yapilan iiretemeden kuvvetli olan
yapilar ¢ok hizli olarak bozuldugundan algoritmanin performanst diismektedir
(Karaboga, 2004 , s. 85)”. “Caprazlama orami % 100 oldugunda biitiin cocuklar
caprazlama yoluyla elde edilir. Bu oran % O ise, yeni nesilin tiimii eski popiilasyondaki
kromozomlarin kopyasi olmaktadir. Ancak, mutasyon nedeniyle yeni ve eski nesillerin

ayn1 oldugu sdylenemez (Nabiyev, 2005, s.640)” .
2.2.9.3. Mutasyon Oram (Mutation Rate)

“Mutasyon operatoriiniin frekansi, etkili bir genetik algoritma tasarlamak icin

cok iyi kontrol edilmelidir. Mutasyon operasyonu, arastirma sahasina yeni bolgelerin
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girmesini saglar. Yiiksek mutasyon orani, aragtirmaya asir1 bir rasgelelik kazandiracak
ve arastirmayt cok hizli olarak 1raksatacaktir. Baska bir deyisle, popiilasyonun
gelismesine degil tahribatina sebep olacaktir. Bu durumun tersine, ¢ok diisiik mutasyon
oraninin kullanilmasi 1raksamay1 asin diigiirecek ve arastirma uzaymin tamamen
arastirilmasinmi engelleyecektir. Dolayisiyla, algoritmanin alt optimal ¢6ziim bulmasina
sebep olacaktir (Karaboga, 2004, s.86)”. “Mutasyon oram1 % 100 oldugunda, tiim
kromozomlar degisiklige ugrarlar. Bu oran % 0 oldugunda ise kromozomlarin yapisinda

bir degisiklik goriilmez (Nabiyev, 2005, s.641)”.
2.2.9.4. Kontrol Parametreleriyle ilgili Calismalar

“De Jong (1975), genetik algoritmanin performanst iizerinde kontrol
parametrelerinin etkisini incelemek amaciyla cesitli test problemleri kullanarak
calismalar yapmis ve bu caligmalar sonucunda iyi bir gercek-zaman (on-line) ve gercek
olmayan zaman (off-line) performansi elde etmek i¢cin kontrol parametrelerine uygun
degerler onermistir. Gergek zamanli olmayan performans, tiim nesillerde popiilasyonda
bulunan sadece en iyi ¢Oziimiin kalite degerini kullanmak suretiyle hesaplanir. Ger¢cek
zaman performansi ise tiim nesiller boyunca popiilasyonda bulunan ¢o6ziimlerin
ortalama kalite degerleri aracilifiyla hesaplanmaktadir. Benzer olarak, Schaffer ve dig.
(1989) GA’nin performansi {iizerinde kontrol parametrelerinin etkisini incelemek
amaciyla ayrnintili bir ¢calisma yapmis ve iyi bir gercek zaman performansimin elde
edilmesi i¢in Tablo 2.10’da verilen degerlerin kullanilmasin1 6nermislerdir (Karaboga,
2004, s.91)”. Grefenstette (1986), genetik algoritmalarin kontrol parametrelerinin
optimize edilmesi i¢in ikinci bir genetik algoritmanin kullanilmasini aragtirmistir. Bu
metodun iistte belirtilen deneysel yaklasimlarin her ikisinden de daha kararli oldugu
asikardir. Ciinkii bu metot, kontrol parametreleri uzayini daha iyi arastirmaktadir. De
Jong, Schaffer, Grefenstette, Negnevitsky ve Michalewicz tarafindan 6nerilen parametre

degerlerinin seti tablo 2.14’de verilmistir.
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Kontrol Parametreleri |De Jong Schaffer Grefenstette | Negnevitsky | Michalewicz
Fopiiasiyon Blydk g 50-100 20-30 30 50 30
Capraziarma Oran 0,0 0,75-0 95 0,95 oy 095
Mutasyon Cram 0,001 0,005-0,01 0,01 0,001-0,01 0,01

Tablo 2.14: De Jong, Schaffer, Grefenstette, Negnevitsky ve Michalewicz Tarafindan

Belirlenen Optimal Parametre Degerleri
Kaynak: Nabiyev, 2005, 5.642.

“Ikili kodlu kromozomlarin kullanildi§i durumlarda optimal popiilasyon
bityiikliigiiniin ne olmasi gerektiginin teorik arastirmasi Goldberg (1985) tarafindan
yapilmistir ve popiilasyon biiyiikliigii ile kromozom uzunlugu arasindaki bagint1 asagida

verilen denklem ile tanimlanmistir gerektirmektedir (Karaboga, 2004 , s. 91):

Popiilasyon biiyiikliigii = 1,65 x 2 % w2k (2.13)

“Kullanilacak parametrelerin otomatik olarak degistirilmesi hem zaman
kazandiracak hem de performansin gelismesini saglayacaktir. Bu yiizden optimizasyon
siiresince kontrol parametrelerinin adaptasyonu iizerine cesitli ¢alismalar yapilmistir.
Ornegin: Davis (1989) uygulanan genetik operatorlerin olasiliklarinin - arastirma
esnasinda belirlenmesi icin bir teknik énermistir. Teknik, optimizasyon yapilirken farkli
operatorlerin izlenen performanslarina gore olasiliklarinin ayarlanmasini igcermektedir.

Ancak, bu teknik oldukca kompleks bir islem gerektirmektedir (Karaboga, 2004, s.91)”.

“Pham ve Karaboga (1997), mutasyon oraninin adaptif olarak degistirilmesine
yonelik ii¢ farkli strateji onermislerdir. Ilk strateji, arastirma yapilirken gelisimin
saglanamamas1 gibi bir duruma erisildiginde, mutasyon oraninin degistirilmeye
baslanilmasi 6ngoriilmektedir. ikinci strateji, mutasyon oraninin kromozomun uygunluk
degerine gore adaptasyonunu icermektedir. Ugiincii strateji ise ikinci strateji ile birlikte
kromozomun farkli kisimlarn igin farkli mutasyon olasiliklarinin uygulanmasini

saglamaktadir (Karaboga, 2004, s.92)”.
2.2.10. Genetik Algoritmalar ve Sema Teorisi (Schema Theory)

“Holland, gelistirmis oldugu genetik algoritmanin teorik analizi veya bagka bir
deyisle genetik algoritmalarin nicin calistigim gostermek amaciyla sema kavramini
kullandi. Sayet, her kromozom 0 ve I’lerin bir vektorii olarak diisiiniilirse o zaman

asagidaki iki vektor
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1111010

*#E]1*#0** gemasinin elemanlan olacaktir. Burada * sembolii “degisken degerli
kart” anlamindadir. Yani * isareti sifir veya bir ile degistirilebilir demektir. Semalar,
benzer kromozomlar1 tanimlayan alt setler olarak diisiiniilebilir veya n boyutlu uzayda
ist diizlemler (hyper-planes) olarak goriilebilir. Holland’in temel amaglarindan biri,
genetik operatdrlerin (segme, ¢aprazlama ve mutasyon) uygulanmasi suretiyle mevcut
popiilasyonda temsil edilen her semanin eleman sayisinin diger semalardan bagimsiz
olarak nisbi uygunluk degeriyle orantili olarak azalacagi veya artacagini
gosterebilmekti. Matematiksel terimler araciligiyla sema icin uzunluk ve derece
notasyonlarim kullanarak sema teoremini ispat etti. Bu notasyonlar sirasiyla, semanin
sabit ilk ve son pozisyonlar1 arasindaki mesafe ve sabit olarak tanimlanan pozisyonlarin
sayisidir. Diger Onemli bir parametre uygunluk oranmidir. Bu, semanin ortalama
uygunluk degerinin popiilasyonun ortalama uygunluk degerine orani olarak tanimlanir

(Reeves, 1995; Golberg, 1989 ‘a atfen Karaboga, 2004, s.86)”.

“Uygunluk degeriyle orantilt bir iireme islemi kullanildiginda S semasinin t+1

anindaki beklenilen sayisi
E(S, t+1)=£(S, t) N(S, t) (2.14)

Ifadesi ile tanimlanabilir. Burada £S, t), S semasinin uygunluk orani, N(S, t) ise t
anindaki S’nin eleman sayisidir. Eger, 1(S) uzunluklu S semasina P, ¢caprazlama oraniyla
t aninda ¢aprazlama islemi uygulanirsa; o zaman t+1 aninda S’nin popiilasyonda temsil
edilme olasilifi, yani caprazlama islemi tarafindan tahrip edilmeme ihtimali asagidaki
ifade ile tanimlanabilir.

P[S,ﬁ+1:|21—Pc£($(l—P[S, )
n—1 (2.15)

burada n kromozom uzunlugunu ve (1-F[5, ] ikinci ebeveynin farkli bir semanin
elemani olma ihtimalini temsil etmektedir. Bu ifade alt sinir1 tanimlamaktadir. Ciinkii S,
caprazlama islemi aracilifiyla farkli semalardan eleman kazanabilir (Karaboga, 2004,

5.86)”.
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“Eger, k(S) dereceli S semasina P, mutasyon oraniyla t aninda mutasyon

islemi uygulanirsa o zaman; t+1 aninda popiilasyonda S’nin temsil edilme ihtimali
FIE, e+ 1]2 1= Pk (S) ile tammlanir.

Bu sonuglar1 birlestirmek suretiyle asagidaki teorem elde edilir: Yukarida
tanimlanan tireme plani kullanildiginda, caprazlama ve mutasyon oranlar1 sirastyla P,
ve Py, , S semasinin derecesi k(S), uzunlugu I(S) ve uygunluk orani f{S, t) olmak iizere

t+1 aninda S semasinin popiilasyondaki temsilcilerinin beklenilen sayisi igin

P o
5. 12 (- S0 - A, - Pk @) 6.0 6.0 2.16)

yazilabilir. Boylece, kisa ve diisiik dereceli semalar eger uygunluk oranlar1 1’den fazla
ise eleman sayilarini arttiracak, daha uzun ve daha yiiksek dereceden semalar ise daha
fazla ugrasmak zorunda kalacaktir. Bir genetik algoritma i¢in ideal durumda, kisa ve
diisiik dereceli semalarin iyi ve daha iyi coziimleri olusturmak icin birlesmeleri
gerekmektedir. Bu fikrin ¢alisacagi kabulii yapr blogu (building-block) hipotezi olarak
adlandirilir (Goldberg, 1989’a atfen Karaboga, 2004, s.87)”.

2.2.11. Standart Genetik Algoritma ve Diger Modeller

“ Temel adimlar1 daha Once verilen ve oldukg¢a basit olan genetik algoritma,
elbette gercek problemlerin c¢oziimiinde pek fazla performans gosterememektir. Bu
algoritmadaki temel operatorlere diger operatorler, yani birimler ilave edilerek temel ve
basit genetik algoritmanin performansi gelistirilebilir. Grefenstette (1986) tarafindan
tanimlanan boyle bir genetik algoritma ¢ogu uygulayici tarafindan olduk¢a yaygin

kullanilmaktadir (Karaboga, 2004, s.87-88)”.

Standart veya bazen seri genetik algoritma olarak adlandirilan genetik

algoritmanin temel adimlar1 (Karaboga, 2004, s.88):
1. Muhtemel ¢oziimlerden baslangi¢ popiilasyonunu olustur.
2. Popiilasyondaki her ¢oziimiin uygunluk degerini hesapla.

3. Durdurma kriteri saglaniyorsa arastirmayr durdur. Yoksa, asagidaki

adimlarn gerceklestir.
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B Uygunluk 6lcekleme islemini gerceklestir (fitness scaling).

B Tabii se¢cim islemini uygula (uygunluk degerleri daha yiiksek olan

coziimler yeni popiilasyonda daha fazla temsilciye sahip olacaktir)

B Rasgele secim islemini uygula (popiilasyonun ¢ogunlugu tabii secim,

az bir kismida rasgele secim islemine tabi tutulur).

M Onceki popiilasyonda var olan en iyi ¢oziimii muhafaza et (tabii

olmayan bir islem).
B Caprazlama islemini uygula.
B Mutasyon iglemini uygula.

“Genetik algoritma ile ilgili olarak literatiirde, seri genetik algoritmanin
disginda ¢ok sayida farkli modeller mevcuttur. Bunlar arasinda en ¢ok karsilagilan
modeller paralel ve mikro genetik algoritmalardir. Paralel genetik algoritmalar, 6zellikle
karmagik ve biiyiikk optimizasyon problemleri icin gelistirilen iki veya daha fazla
standart genetik algoritmanin paralel calistirilmasi prensibine dayanan modellerdir.
Paralel caligsan algoritmalar arasinda belirli zamanlarda haberlesme yapilir yani bilgi alig
verisi gerceklesir (Martina, 1989; Gordan ve Whitley, 1993; Miihlenbein, 1989; Pham
ve Karaboga, 1991; Potts ve dig., 1994; Maruyama, Hirose ve Konagaya, 1991; Baluja,
1993’e atfen Karaboga, 2004). Bu haberlesme ya daha 6nceden belirlenen belirli bir
stratejiye gore (statik), yada arastirmanin durumuna gore zamana bagh olarak degisen
(dinamik) bir strateji araciligiyla gerceklestirilir (Potts ve dig., 1994; Starkweather ve
dig., 1991; Manderick ve Spiessens, 1989’a atfen Karaboga, 2004, s.88-89)”.

“Genetik algoritma popiilasyon tabanl algoritma oldugundan o6zellikle gercek
zamanda (real-time, on line) ¢6ziim {retilmesinin gerekli oldugu problem
uygulamalarinda 6nemli bir dezavantaji vardir. Algoritmanin belirli bir siire igerisinde
¢Oziim gelistirme islemini tamamlamis olmasi gerekir. Bu islemi tamamlamak igin
popiilasyon tabanh algoritmalar, iteratif algoritmalarla karsilastirildiginda nispeten daha
uzun siireye ihtiya¢c duyarlar. Siireyi kisaltmak igin az bireyle calisabilen ve iyi
performansa sahip genetik algoritmalarin gelistirilmesi onemli hale gelmistir. Mikro
genetik algoritmalar bu uygulamalara doniik gelistirilmistir. Bu model 5-6 tane bireyden

olusan popiilasyonla calisir. Belirli siirelerle popiilasyondaki en iyi birey hari¢ diger
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bireyler rasgele iiretilen yeni bireylerle yer degistirir ve isleme bu yeni popiilasyonla

devam edilir (Krishnakumar, 1989; Pham ve Jin, 1996 ‘ya atfen Karaboga, 2004, s.89)”.

“Standart genetik algoritmanin bolgesel yakinsama hizinin ¢ok iyi olmamasi
onemli dezavantajlarindan birisidir. Bu eksikligi kapatmak amaciyla bazi aragtirmacilar
standart genetik algoritmayla klasik tiireve dayali algoritmalar birlestirmislerdir. Bu tip
genetik algoritmalara melez (hybrid) genetik algoritmalar ismi verilir (Karaboga, 2004 ,

5.89)”.

2.3. Ac¢goz Rasgele Adaptif Arama Prosediirii (Greedy Random Adaptive Search

Procedure)

“Ac¢ goz rasgele adaptif arama prosediirii — ARAAP (greedy random adaptif
search procedure — GRASP) metasezgiseli, her iterasyonu yapim ve yerel arama
adimlarindan olusan ¢ok adimli ve iteratif bir siirectir. Yapim asamasi olurlu bir ¢6ziim
olusturur. Yerel arama esnasinda bir yerel minimum/maksimum bulununcaya kadar
mevcut ¢oziimiin komsulan arastirilir. Tiim ¢oziimlerin en iyisi sonug olarak saklanir.

Asagida ARAAP’1n s6zde kodu goriilmektedir (Nehi ve Gelareh, 2007, 5.2307)”.
Procedure ARAAP(Iterasyon_Sayisi)

1. Girdileri Oku

2. For k=1 to Iterasyon_Sayis1 Do

3. Coziim«— Acgdz_Rasgele_Olusturma

4. Coziim«— Yerel_Arama (C6ziim)

5. Coziimii_Giincelle (Coziim, En Iyi C6ziim)

6. End

3

. En lyi Coziimii Goster
8. End ARAAP

“Yapim asamasinin her iterasyonunda, olurlulugu tahrip etmeden kismi
¢oziime dahil edilebilecek tiim 6gelerin aday 6geler kiimesine yerlestirilmesi saglanir.
Coziime dahil edilecek yeni Ogenin secimine tiim aday Ogelerin aggozlii bir
degerlendirme fonksiyonuna gore degerlendirilmesi sonucunda karar verilir (Nehi ve

Gelareh, 2007, 5.2307)".
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“Bu acgozli fonksiyon olusturulan ¢oziime bu 6gelerin dahil edilmesinden
dolay1 maliyet fonksiyonundaki marjinal gelisimi gosterir. Ogelerin bu fonksiyon ile
degerlendirilmesi en iyi 6geler ile olusturulan bir sinirlandirilmis aday listesi (restricted
candidate list — RCL) olusturulmasina yol acar. Yani bu 6gelerin mevcut kismi ¢oziime
dahil edilmesi en kiigiik marjinal maliyeti saglar (bu sezgiselin acgdzlii durumudur).
Kismi ¢oziime dahil edilecek 6ge bu RCL’den rasgele secilir (bu sezgiselin olasilikli-
rasgele durumudur). Kismi ¢6ziime dahil edilecek 6ge secilince aday listesi giincellenir
ve marjinal maliyet yeniden degerlendirilir (bu sezgiselin adaptif durumudur). Bu
strateji Hart ve Shogan’in yari-a¢gozlii sezgiseline ve yerel aramasiz rasgele aggozlii
yapima benzer. Bu rasgele acgdzli se¢im algoritmasinin sézde kodu asagida

gosterilmektedir (Nehi ve Gelareh, 2007, s.2308)”.
Function A¢gdz_Rasgele _Olusturma

1. Coziim < ¢

2. Aday elemanlarin marjinal maliyetlerini degerlendir

3. While Coziim tamamlanmadiysa Do

4. Siirlandirilmis aday listesini olustur (Restricted Candidate List)
5. RCL’den rasgele bir 6ge sec (x).

6. Coziim < Coziim U{x} (Aday kismi ¢oziime dahil et)

7. End

8. Coziimii Dondiir
9. End A¢goz_Rasgele_Olusturma
“Acgozli rasgele yapim ile olusturulan ¢o6ziimler optimal degildir. Yerel
arama adimi genellikle olusturulan c¢oziimii iyilestirir. Yerel arama algoritmasi her
iterasyonda mevcut ¢oziim ile en iyi komsu ¢oziimiin degistirildigi iteratif bir yapida
calisir. Yerel arama algoritmasinin sozde kodu asagida gosterilmektedir (Nehi ve

Gelareh, 2007, s.2309)”.
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Function Yerel_Arama(Co6ziim)

1. While Coziim optimal degilse Do

2. Fix < Qo) Olmak KopuluglaBul 2" € & {(Cémim)
3. Coziim < x'

4. End

5. Coziimii dondiir

6. End Local_Search

“Yerel aramanin etkinligi, komsuluk yapisi, komsuluk arama teknigi,
komsularin hizli maliyet degerlendirilmesi ve baslangi¢ ¢oziimiiniin kalitesi gibi bazi
etkenlere baglidir. Yapim asamasi, yerel arama icin yiiksek kalitede baslangi¢ ¢oziim
olusturmada 6nemli bir rol oynar. Komsuluk arama en iyi gelisim ve ilk gelisim

stratejilerine gore yapilabilir (Nehi ve Gelareh, 2007, s.2309)”.
2.4. Tepe Tirmanma Algoritmasi (Hill Climbing Algorithm)

“Tepe tirmanma metodu —TT (Hill Climbing — HC) bir iteratif iyilestirme
(yerel arama) yontemidir. TT, inis yada adim adim inis stratejisi olarak da
adlandirilmaktadir. Bu metodun temelinde, tanimlanan bazi kurallara gore bir ¢6ziimden
bir diger komsu ¢6ziime ulagma vardir. TT metodunun etkinliginde iyi bir komsuluk
yapist seciminin Onemi biiyiiktiir. Iyi mutlak ag¢idan en iyi olmak zorunda degildir.
TT’in zayif yam yerel ve genel en iyi arasindaki ayrimi yapamamasi sonucu yerel
optimumdan kacamamasidir. Yerel optimumdan genel optimuma gecebilmek igin

modern sezgiseller gelistirilmistir (Yigit ve Tiirkbey, 2003, s.49)”.
2.4.1. Komsuluk yapis1

“Komsuluk yapisi, verilen bir ¢oziim iizerinde basit bir degisiklik yaratarak bir
komsu coziimler kiimesi elde eden bir mekanizmadir. Verilen bir ¢dziimden her bir
komsu ¢oziime bir tagima ile ulasilabilir. TT, problem ¢o6ziim uzayinda bir komsudan
digerine iterative olarak ilerledigi i¢in, komsuluk yapist TT nin etkinligini dogrudan
etkilemektedir. Bu yiizden, komsuluk yapis1 gereksiz tagimalari ve e8er miimkiinse

olursuz tasimalar1 eleyebilmelidir (Geyik ve Cedimoglu, 2001, s.97)”.
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Komguluk iiretme mekanizmalar c¢oziimii temsil eden dizide farkhi dizi
elemanlariin sahip oldugu degerlerin yer degistirmesi icin kullanilan algoritmalardir.
Ornegin: Rasgele iki dizi elemani karsilikli olarak degistirilebilir. Sekil 2.42’de bu
degisimin nasil yapildigi goriilmektedir. Bunun gibi rasgele secilen iki alt dizinin

degistirilmesi sekil 2.43’de, rasgele secilen bir alt dizinin ters cevrilmesi sekil 2.44’de

goriilmektedir.
Flewcocut Cazdam S|1]141 2| 713156
FKomsu Cazdam S|1]1=312|7l415| 65

Sekil 2.42: Karsihkli Iki Dizi Elemamimin Degisimi Ile Yeni Komsu Uretme

Mekanizmasi.
Flewcut CEzZ0m [sl1]alzl7l=2]5]
Hormsu Cazim EHEEBRIEEERHEE

Sekil 2.43 : Karsilikly Iki Alt Dizi Degisimi Ile Yeni Komsu Uretme Mekanizmast.

FAewout CEz0m [sl1]4a]2]7]=]s]E]

Fomsu Cazam [s]17]1]a]1]=]s]s]

Sekil 2.44: Bir Alt Diziyi Ters Cevirerek Yeni Komsu Uretme Mekanizmast.

Bu degisimlerin permiitasyon kodlama yapisina gore olurlu oldugu
goriilmektedir (Aymi degere sahip dizi elemanlar1 yoktur). Permiitasyon kodlamada
¢Oziimlerin olurlu olmasi icin saglamas1 gereken bagka sartlarda olabilmektedir. Mevcut

sartlara gore uygun bir komsuluk iiretme mekanizmasi se¢ilmelidir.
2.4.2. Tepe Tirmanma Algoritmasinin S6zde Kodu

X: Coziim Uzay,

x: Aday ¢6ziim,

x*: Cari en 1yi ¢ozlim,

S(x): Komsuluk iiretme haraketleri,

s(x): Bir komsuluk iiretme haraketi,

sk(x): k.iterasyonda elde edilen en iyi komsu iiretme haraketi,
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k: Iterasyon sayaci,
c(x): x ¢Oziimiiniin amag fonksiyon degeri,
c(x*): Cari ¢oziimiin amag fonksiyon degeri.

1. x €4 olacak sekilde bir baglangi¢ ¢oziimii se¢ ve en iyi ¢6ziim olarak

kabul et (x*=x). Iterasyon sayacini sifirla (k=0).

2. Aday hareketlerden en iyisini se¢ S (x)= Optimumis(x) € 5]

[terasyon sayacim bir arttir (k=k+1).

3. X =&(x) olarak ata. Eger x’in amag¢ fonksiyon degeri c(x), x*’1in amag
fonksiyon degerinden c(x*) daha iyiyse (Minimizasyon icin c(x)<c(x*) ise) optimal

¢Oziimii giincelle (x*=x)

4. Eger maksimum iterasyon sayisina ulasildi ise veya ¢Oziim daha fazla

iyilestirilemiyorsa aragtirmayi durdur.
2.4.3. Tepe Tirmanma Algoritmasimin Kisir Dongiiye Girmesi

“TT eldeki aday ¢oziime, bir komsuluk isleci uygulayarak, yeni adaylar iiretir.
Yeni adaylar bir degerlendirmeye tabi tutulur. Degerlendirme ¢oziimiin sonuca
yakinlhigin1 olcer. Yeni adaylar ile eldeki eski aday icerisinden ¢oziime en yakin olan
eskisinin yerine gecer. TT bu haliyle kisir bir dongiiye sebep olabilir. Komsuluklar
kapsaminda esit degerdeki iki yada daha fazla komsu arasinda TT takilip kalabilir.
Arama yapilan alanin ozellikleri yada TT yonteminin iyi secilmemesi, herhangi bir
denetim mekanizmasi kullanilmadan yapilan aramay1 yerel en iyi noktalara gotiirebilir.
Fakat gercek hayattaki problemler yerel en iyilerin bol oldugu, fakat global en iyinin az,
hatta tek olabildigi problemlerdir (Ulker ve Ozcan, 2003, 5.87)”.

Tepe tirmanma algoritmasimin kisir dongiiye girmesi ve yerel optimuma
takilmasi su sekilde olabilir. Mevcut ¢6ziimiin (x) 4. elemani ile 7. elemanm karsilikli
olarak degistirilerek yeni bir komsu iiretildiyse (x’). Bir sonraki adimda yine 4. ve 7.
elemanlar karsilikli olarak degistirilirse iki adim Once ziyaret edilen ¢coziime (x"'=x) geri
doniilmiis olur. Tepe tirmanma algoritmasinda bunu 6nleyecek bir mekanizma yoktur.

Bu nedenle algoritmanin bir yerel optimuma takilmasi olasidir.
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2.5. Tabu Arama Algoritmasi (Tabu Search Algorithm)

Tabu arastirma algoritmasi — TA (Tabu Search — TS) , F.Glover tarafindan
optimizasyon problemlerinin ¢Oziimii i¢in gelistirilmis iteratif bir arastirma
algoritmasidir (Glover, 1989, 1990, 1993). “TA algoritmasi bolgesel-sezgisel arastirma
performansinin arttirilmasi amaciyla, zeki problem ¢ozmenin genel kurallarini bu klasik
arastirmaya kilavuzluk edecek sekilde kullanmaktadir. Baska bir deyisle TA
algoritmasi, bolgesel en iyi ¢Oziimiin daha ilerisinde bulunan ¢6ziimleri arastirabilmesi
icin bolgesel-sezgisel arastirmaya kilavuzluk yapmaktadir (Chelouah ve Siarry, 2000).
TA’nin bolgesel optimali agmak amaciyla kullandigi temel prensip, degerlendirme
fonksiyonu denilen bir fonksiyon tarafindan her iterasyonda en yiiksek degerlendirme
degerine sahip hareketin bir sonraki ¢6ziimii olusturmak amaciyla secilmesine

dayanmaktadir (Karaboga, 2004, s.49-50)”.

“TA algoritmas1 komsuluk arastirmanin degisik bir formu olarak karakterize
edilir. Komguluk arastirmasinda her ¢oziim x € X | x’in komsulugu olarak adlandirilan
komsular (N(x), N(x)c X) setine sahiptir. X’den her komsu ¢oziime *' € & (2] bir
operasyonla dogrudan erisilebilir. Boyle bir operasyon , x’den x” ’ne bir gecis veya
hareket seklinde tamimlanir. Tabu arastirmada rasgelelik vurgulanmaz. Yani, rasgelelik
prensibinden kaginilir. Ancak olduk¢a kisith olarak kullamilabilir. Bu sekilde
diisiiniilmesinin sebebi, zeki arastirmanin ¢ok daha sistematik bir kilavuzlanma fikrine
dayal1 oldugu kabuliidiir. Bundan dolay1, cogu tabu arastirma uygulamalar1 kismen veya

tamamen deterministiktir (Karaboga, 2004, s.50)”.

Tabu arastirmanin altinda yatan temel fikir, arastirma islemini kontrol etmek
amaciyla esnek bir hafiza yapisinin kullanilmasidir. TA’nin temel islem basamaklar

asagida verilmektedir (Glover, 1989, s.192; Glover, 1990, s.4).

X : Coziim uzay1

X : Coziim uzayindaki herhangi bir ¢6ziim

x* : O ana kadar bulunan en iyi ¢6ziim

S(x) : x’in yeni komsularim iiretmede kullanilan hareketler kiimesi
sk : k.iterasyonda secilen hareket

sk(x) : sx’min uygulanmasiyla elde edilen komsu ¢oziim

T : Tabu listesi
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1. xe€X olacak sekilde bir baslangic ¢6ziimii se¢ ve en iyi ¢oziim olarak
kabul et (¥*=x) Iterasyon sayacini sifirla (k=0) ve tabu listesini bosalt
(T).

2. Tabu listesinde olmayan hareketlerin kiimesi W) =T) bos ise 4.adima
git. Aksi durumda, iterasyon sayacini arttir ve tabu listesinde olmayan
hareketlerin en iyisini se¢ 5% X} = Opiimums(x)—T)

3. x=a(x) olarak ata. Eger x’in amag fonksiyon degeri c(x), x*’1n amag
fonksiyon degerinden c(x*) daha iyiyse (minimizasyon i¢in c(x)<c(x*) ise)
x*=x olacak sekilde optimal ¢oziimii giincelle.

4. Eger maksimum iterasyon sayisina ulasildiysa, optimal ¢6ziim bulunduysa
yada tabu olmayan hareketler kiimesi bos ise arastirmayi durdur. Aksi

durumda tabu listesini giincelle ve 2.adima geri don.

“Bu arastirma isleminin c¢ekirdegi ikinci ve ii¢lincli adimlardir. En iyi kabul
edilebilir hareket, mevcut ¢oziimiin komsulugunda bulunan amag¢ degeri ve tabu
sinirlamalart agisindan en yiliksek degerlendirme degerine sahip olan harekettir.
Degerlendirme fonksiyonu, amag¢ fonksiyonunda en az kotiilesme veya en ¢ok iyilesme
saglayan hareketi secer. Tabu listesinde kabul edilen hareketlerin karakteristikleri
depolanmakta ve bu karakteristikler sonraki iterasyonlarda tabu olacak (kaginilacak)
belirli hareketleri siniflandirmak i¢in kullamilmaktadir. Kétiilesme saglayan hareketlerin
kabul edilebilir olmas1 nedeniyle daha 6nceden denenmis olan ¢oziimlere tekrar donmek
miimkiin olabilmekte ve boylece bir dongii olusabilmektedir. Tabu listesini kullanmanin
amac1 boyle bir dongiiniin olugmasini Onlemektir. Bu yiizden, gorevi sadece tabu
listesini kontrol etmek ve giincellemek olan bir yasaklama stratejisini kullanarak

arastirmayi1 sinirlandirmak zorunludur (Karaboga, 2004, s.51-52)”.
2.5.1.Tabu Arama Stratejileri

“TA algoritmasi, kat1 ve Ozel bir algoritma olmaktan ziyade genel bir
yaklagimdir. TA algoritmasi genellikle bir olas1 baslangi¢ ¢6ziimii ile arastirmaya baglar
ve bu ¢oziimil daha iyi bir ¢6ziime doniistirmek i¢in ardisik hareketler gerceklestirir
(Glover, 1990; 1993)”. “Arastirma esnasinda asagidaki stratejileri kullanmak suretiyle
bolgesel optimadan kurtulmaya ve diger bolgeleri aragtirmaya calisir (Karaboga, 2004,
s.53):
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1. Tabu listesine neyin girip girmeyecegine karar veren yasaklama stratejisi,

2. Tabu listesinden neyin ne zaman cikacagini kontrol eden serbest birakma

stratejisi,

3. Denenecek hareketlerin se¢imi icin yukaridaki stratejiler arasinda iliskiyi

kontrol eden kisa donem stratejisi,

4. Algoritmanin ¢aligmasi esnasinda iiretilen belirli sayidaki hareketlerin iyi

ozelliklerini kaydetmek suretiyle ¢alisan orta donem ogrenme stratejisi

5. Tam tabu arastirma islemi igin belirli sayida alternatif baslangi¢

¢Oziimlerinin arastirilmasini miimkiin kilmak amaciyla kullanilan uzun dénem stratejisi.

Yeni komsu ¢oziimleri iiretmek i¢cin kullanilacak bir hareket mekanizmasi
tepe tirmanma algoritmasinda oldugu gibi olusturulmalidir. Secilen hareket
mekanizmasinin tabu arastirma algoritmasimin performansina 6nemli Olciide etkisi
vardir. Ciinkii, secilecek hareketlerin {izerinde calisilan probleme has kisitlara uygun

olmasi gerekir.
2.5.1.1. Yasaklama Stratejisi

“Bu stratejinin amaclarindan biri, belirli hareketleri yasaklayan (tabu)
mekanizma olusturmak, bodylece c¢evrimi Onlemek ve dolayisiyla yeni bolgelerin
aragtirilmasini saglamaktir. Cevrimi 6nlemek, daha 6nce ziyaret edilmis olan durumun
tekrar ziyaret edilmemesini kontrol etmeyi gerektirir. Eger son iterasyonda x°, x’den
elde edilmis ise ¢evrimden kagmanin etkili yolu, Xx” durumundan x durumuna geriye
doniise neden olacak harekette 1srar etmemektir. Ancak bu Onlem c¢evrimin
olusmamasini garanti edemez. Bu 6nleme ilave olarak son [Tl iterasyon siiresi boyunca
ziyaret edilmis herhangi bir durumu x” formuna dondiirmeme de 1srarli olunmas1 gerekir
(Karaboga, 2004, s.54)”. ITl tabu listesinin uzunlugunu ve tabu listesine giren bir

hareketin kag iterasyon boyunca listede kalacagini belirler.
2.5.1.2. Aspirasyon Kriteri ve Tabu Simirlama

“Aspirasyon kriterleri, sayet bir hareket yeteri kadar iyi performansa sahipse
ve cevrimi Onlemek i¢in de gerekli yeterliligi sagliyorsa bu hareketin tabu durumunu
ortadan kaldirmak i¢in kullanilan olciitlerdir. Tabu sinirlamalar ve aspirasyon Kkriteri

aragtirma isleminin smirlandirilmasinda ve arastirmaya kilavuzluk edilmesinde rol
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oynarlar. Bir hareket tabu degilse veya tabu durumu aspirasyon kriteri vasitasiyla

ortadan kaldirilmigsa kabul edilebilir olarak degerlendirilir (Karaboga, 2004, s.55-56)”.

“Aspirasyon kriteri, amac¢ fonksiyonuna c(x) uygulanan bir aspirasyon
fonksiyonunun A(c(x)) kullanimi vasitasiyla kontrol edilir. Aspirasyon fonksiyonlari
zamandan bagimsiz veya zaman bagiml olabilir. Zamandan bagimsiz bir aspirasyon
fonksiyonu, uygulanan tabu bir hareket, su ana kadar bulunan en iyi ¢6ziimden daha iyi
amag¢ fonksiyon degerine sahip c¢oOziim iiretirse cevrime sebep olmaz. Bu durumda

aspirasyon verilmesi gerekir (Karaboga, 2004, s.56)”.
2.5.1.3. Orta ve Uzun Dénem Ogrenme Stratejileri

“Bu stratejiler orta ve uzun donem hafiza fonksiyonlart kullanilarak
gergeklestirilirler. Orta donem hafiza fonksiyonu, algoritmanin calismasi esnasinda
tiretilen belirli sayidaki hareketlerin iyi 6zelliklerini (iyi ¢oziimlerin bolgesel 6zellikleri
gibi) kaydetmek suretiyle ¢alisir ve bir 6grenme stratejisi olarak goriilebilir. Ciinkii,
daha 6nce kaydedilen ¢oziimlere benzer 6zellikleri bulunduran yeni ¢oziimleri arastirir.
Strateji, arastirma esnasinda karsilagilan arzu edilen Ozelliklere sahip olmayan
hareketlerin sinirlandirilmasi veya cezalandirilmasi ile gerceklestirilir (Karaboga, 2004,

5.56)”.

“Uzun donem hafiza fonksiyonu, tam tabu arastirma islemi i¢in belirli sayida
alternatif baslangi¢ coziimlerinin arastirilmasini miimkiin kilmak amaciyla daha once
secilmis olan ¢oziimlere yakin olmayan baslangi¢c ¢oziimlerinin secimi tesvik edilerek
olusturulur. Bu, aym zamanda arastirma isleminin uygulanacagi bolgelere dogru

yonelmeyi saglamanin zeki bir yolu olarak goriilebilir (Karaboga, 2004, s.57)”.
2.5.1.4. Serbest Birakma Stratejisi

“Serbest birakma stratejisi, tabu listesinden neyin c¢ikmasi gerektiginin
kontrolii ile ilgilidir. Bu strateji daha sonraki zamanlarda gerceklestirilecek arastirmada
bazi tabu coziimlerin diisiiniilebilmesi amaciyla bu coziimlerin tabu smirlamalarin
kaldirir. Bir tabu hareketin ozellikleri Tl iterasyon siiresince tabu listesinde kalir.
Ozelliklerin siiresi bitmisse o zaman bu strateji vasitasiyla tabu durumundan ¢ikartilir

(Karaboga, 2004, s.57)”.
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2.5.1.5. Kisa Donem Hafiza Stratejisi

“Kisa donem hafiza stratejisi, tabu arastirma algoritmasinin Oziidiir ve
yukarida bahsedilen farkli stratejiler arasindaki iligskiyi kontrol eden genis kapsamli bir
stratejidir. Bu strateji asagidaki gibi iki temel adimi icermektedir (Karaboga, 2004,
s.57)”.

1. Kabul edilebilir adaylar listesindeki en iyi hareketin secimi,
2. Kabul edilebilirlik sartlarinin yenilenmesi.
2.5.1.5.1. En iyi Hareketi Se¢cme Stratejisi

“En iyi hareketi se¢cme stratejisi, tabu sinirlamalarinin ve aspirasyon kriterinin
saglanmasi sartiyla, amag¢ fonksiyonda en biiyiik gelismeyi veya en az kotiilesmeyi
saglayan mevcut ¢coziimden elde edilecek kabul edilebilir hareketi secer. Bu agresif
kriter, daha yiiksek degerlendirmelere sahip hareketlerin biiyiik ihtimalle birka¢ adimda
iyl bir ¢oziime veya yakin optimal ¢oziime sebep olacagi kabuliine dayanir. Tabu
sinirlama ve aspirasyon seviyesi arasindaki iligki su sekilde ifade edilebilir: Bir hareket,
aspirasyon kriterini saglarsa bu hareketin tabu olup olmamasina bakilmaksizin kabul
edilebilir; eger bu kriteri saglamazsa ve tabu degilse kabul edilebilir (Karaboga, 2004,
s.58)”.

2.5.1.5.2. Tlk ve En Iyi Gelisimi Secme Stratejisi

“Bu stratejide, amag¢ degeri bakimindan mevcut ¢oziimil iyilestiren ilk aday
hareket kabul edilir. Bundan dolayr aggozlii (greedy) bir yaklasim kullanildig:
sOylenebilir. Eger hicbir aday hareket gelisim saglamiyorsa, mevcut ¢oziimii en az
kotiilestiren hareket secilir. Yani bu durumda strateji en iyi hareketi secme stratejisine

benzerdir (Karaboga, 2004, s.59)”.
2.6. Tavlama Benzetimi (Simulated Annealing)

Tavlama benzetimi — TB (Simulated Annealing — SA) algoritmasi orijinini
dogal 1s1l islemden almaktadir. Bu algoritmanin optimizasyon problemlerine
uygulamasi ile ilgili calismalar, 1983 yilinda Kirkpatrick ve dig. tarafindan yapilan bir
arastirma ile basladi. “Algoritma metallerin 1s1l islemi ile bir optimizasyon problemine
¢Oziim arastirma olaylar arasidaki benzerlikten ilham alinarak ortaya konulmustur. Isil

islem bir katimin sicakliginin belirli bir maksimum dereceye kadar arttirilarak tekrar
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azaltilmasi islemini tamimlar. Maksimum sicaklikta kristalin tiim molekiilleri,
kendilerini rasgele olarak sivi faza ayarlar. Sonra erimis kristalin sicakligi kristal yapi
sogutuluncaya kadar diisiiriiliir. Soguma uygun sekilde yapilirsa kristal yap1 ¢ok diizenli
olur, yani siiper kafes yapisi elde edilir. Sogutma islemi, dis sicakligi ani olarak sifira
diisiirmek suretiyle yapilirsa kristal yapida genis dagilimh diizensizlikler ve yapisal
bozukluklar meydana gelir. Yani kafes yapisinda diizensizlikler olusur ve siiper kafes
meydana gelmez. Bu olay hizli sogutma (quenching) olarak tanimlanir (Karaboga,

2004, s.27)”.

“Optimizasyon problemi ile 1s1l islem arasindaki analojide, katinin durumlari
optimizasyon probleminin muhtemel ¢oziimlerine ve durumlarin enerjileri de ¢oziimlere
ait amag fonksiyon degerlerine karsilik gelmektedir. Hizli sogutma islemi, en dik inis
prensibi  vasitasiyla yapilan bolgesel optimizasyon islemine benzer olarak
degerlendirilebilir. D1s sicaklik sifir oldugunda daha yiiksek enerjili bir duruma gecis
miimkiin olmaz. Boylece bolgesel optimizasyondaki gibi yukari1 dogru olan hareketler
yasaklanir ve arastirma bir bolgesel minimaya takili kalir. Pratikte kristaller biiyiirken
kotii bolgesel optimalar dikkatli bir 1s1l islem ile Onlenir. Bu islemde sicaklik (T), cesitli
seviyeler boyunca yavasca diisiiriiliir. Her sicaklik seviyesi erimis olan kristalin bu
sicaklikta dengeye erismesi i¢in belirli bir siire sabit tutulur. Sicaklik sifir olmadigi
miiddetce yukaritya dogru olan hareketlerin meydana gelmesi miimkiindiir. Mevcut
enerji seviyesinden uzaklagsmamayi saglamak icin mevcut sicakligi belirli bir siire
muhafaza etmek suretiyle ve ground duruma oldukca yaklasincaya kadar bu
islemlerin  tekrarlanmasiyla ~ bolgesel  optimalden  kagis  gerceklestirilebilir

(Karaboga, 2004, s.28)”.

Glivenilir sezgisel bir arastirma algoritmasi baslangi¢ noktasina bagimlilig: az
olan algoritmadir. Amag, sonunda bir minimum bulunmasim saglamaktir. Bu yiizden
yukar1 dogru olan hareketlerin kabulii belirli bir kontrol stratejisi ile yapilmalidir.
Tavlama benzetimi algoritmasinda bu sekildeki hareketlerin kabul edilme siklig
arastirma ilerledikce degisen olasilik tabanli fonksiyon ile kontrol edilir. Bu kontrol
islemini tamimlamada Kirkpatrick ve digerlerine ilham kaynagi olan fikir, Metropolis ve
digerlerinin istatistiksel termodinamikle ilgili yapmis oldugu bir ¢alismadan ¢ikmustir.
Termodinamik kanunlari, T sicakhi@inda enerjide && genlikli bir artisin olma

olasiligim
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ax
8 F = =
pO8) Exp( fc’f] 2.17)

ifadesi ile tammmlamaktadir; burada k Boltzman sabiti (1,38x10'23 j/k) olarak bilinen bir
fiziksel sabittir. Metropolis ve dig., sabit T sicaklik degeri icin bir kristalin termal
dengeye erisiminin benzetimini yapmak amaciyla Monte-Carlo metodunu
gelistirmislerdir. Bu benzetim mevcut durumda bir pertiirbasyon (bozulma)
olusturmakta ve bu degisimden dolay1 ortaya ¢ikan enerji degisimini hesaplamaktadir.
Sayet enerji azalmigsa sistem bu yeni duruma kaymaktadir. Enerji artmissa yeni durum

yukarida verilen olasiliga gore kabul edilmektedir (Metropolis ve dig., 1953).

“Kisaca yukarida agiklandigr gibi metot, bir dizi kristal durumlar tiretmektedir.
Kristalin mevcut durumu (S) verildikten sonra (molekiillerin pozisyonlariyla karakterize
edilmektedir) rasgele se¢ilmis bir molekiiliin yer degistirmesiyle kristalin durumunda
kiiciik bir bozulma saglanir. Mevcut durum (S) ile yeni iiretilmis durumun (S”) enerji
seviyeleri arasindaki fark ( &) negatif ise yeni durum daha diisiik enerji seviyesinde
demektir ve S” yeni durum olarak kabul edilir. S” kabul edildikten sonra isleme bu
durumdan devam edilir. dZ2= 0 oldugunda uniform dagilimdan rasgele bir sayi

8 € [0, 1] jiretilir ve bu say1 denklem 2.17 ile tamimli olasilik degerinden kiiciik

(8= e_é‘wr) ise o zaman S~ yeni durum olarak kabul edilir. Yoksa mevcut (S) yeni
¢Oziim olarak saklamir. Bu kabul etme kurali, Metropolis kriteri olarak adlandirilir.
Boylece tavlama benzetimi algoritmasi ismi, benzetim tekniklerinin 1s1l islem ile birlikte
kullanilmasina karsilik gelmektedir (Aarts ve Korst, 1988’e atfen Karaboga, 2004,
$.29)”.

“Herhangi bir optimizasyon algoritmasi, komsulugu rasgele ornekleme
yaparak yeni ¢oziimler iiretmek ve bu c¢oziimlerden kotii olanlan bile denklem 2.17 ile
tanimli kabul kriterine gore kabul etmek suretiyle tavlama benzetimi algoritmasina
dontistiiriilebilir. Tavlama benzetimi algoritmasi, 6zel algoritma olmaktan daha ziyade
bir yaklagimdir. Bundan dolay1 optimizasyon problemlerine uygulama asamasinda
cesitli seceneklerle ilgili kararlar alinmalhidir. Bu secenekler iki gruba ayrlabilir:
Probleme baglhi yan1 probleme 6zel secenekler ve algoritmanin kendisi ile ilgili

secenekler (Karaboga, 2004, s.29)”.
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2.6.1. Probleme Ozel Secenekler

“Seceneklerin bir kismi ¢6zmeye calistiZimiz optimizasyon problemi ile
ilgilidir. Bu  seceneklerin  tanimlarim1i  degistirmek  suretiyle optimizasyon
algoritmasindan daha iyi performans elde edilebilir. Probleme bagli secenekler

asagidaki gibi 6zetlenebilir (Karaboga, 2004, s.29-30)":

1. Tiim muhtemel ¢oziimler uzayim tanimlayabilecek sekilde ¢oziimler icin uygun
bir gosterim (representation) yonteminin secilmesi, minimize yada maksimize

edilecek amag fonksiyonun tanimlanmasi ve bir baslangi¢ ¢6ziimiin iiretilmesi.

2. Komsu c¢oOziimlerin {iretilmesini saglayan komsu iiretme mekanizmasinin
tanimlanmas1 (algoritmanin verimliligi kullanilan komsuluk yapisina oldukca

baglidir ve bu teorik olarak ispatlanmistir).

3. Hareket secimleri icin uygun stratejilerin tantmlanmasi (arastirma siiresi onemli
ve c¢oziimlerin degerlendirilmesi maliyetli ise alternatif coziimlerin amag
degerlerindeki degisimi hizlica hesaplamak amaciyla kolay ve verimli bir

metodun gelistirilmesi).
2.6.2. Algoritmanin Kendisine Ait Secenekler

“Genel secenekler sogutma stratejisinin elemanlarini tanimlar. Bir sogutma

tarifesi asagidaki sorulara belirgin cevaplar vermelidir (Karaboga, 2004, s.30):
1. Sicaklik parametresi T i¢in uygun bir baslangi¢c degerinin tayin edilmesi.
2. Sogutma oram ve sicaklik degistirme kuralinin tanimlanmasi.
3. Her sicaklikta gerceklestirilecek iterasyon sayisinin belirlenmesi.
4. Arastirmanin durdurulmasi i¢in durdurma kriterinin tayin edilmesi.

Tavlama benzetimi algoritmasinin performansi dnemli dl¢iide secilen sogutma
tarifesine baghdir. Uygun bir sogutma tarifesi ile ¢ogu optimizasyon problemi igin
optimale yakin ¢oziimler elde edilebilir. Literatiirde, arastirmacilar tarafindan 6nerilmis

¢ok sayida teorik ve pratik sogutma tarifeleri mevcuttur.
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2.6.2.1. Teorik Sogutma Tarifeleri

“Bu tip sogutma stratejileri tavlama benzetimi algoritmasinin, 1.0’e esit
olasilikla kiiresel optimal ¢o6ziimlere yakinsamasini saglar. Tavlama benzetimi
algoritmasi sicaklik parametresi T ve gegis matrisi p;’ye gore, Markov zincirleri teorisi
kullanilarak modellenmektedir. Bir ge¢is matrisi p; , i.¢6ziim durumundan j.¢c6ziim
durumuna gecis olasiligimi temsil etmektedir. Bu tiir modellemede iki farkh

formiilasyon ortaya ¢ikmistir (Karaboga, 2004, s.30)” :

1. “Homojen algoritma: Bu algoritmada sicaklik, sifira erisinceye kadar sonsuz
kademeler dizisi seklinde azaltilir. Bir kademe normal olarak sicakligin sabit
tutuldugu bir Markov zinciri olarak tamimlanir. Markov zincir uzunlugu L
(sicaklik siiresi), verilen bir sicaklik degerinde gerceklestirilecek iterasyon
hareketlerinin sayisina esittir (Aarts ve dig., 1985’e atfen Karaboga, 2004,
s.30)”.

2. “Heterojen algoritma: Bu algoritmada da yine sicaklik, sonsuz kademeler dizisi
ile sifira dogru azaltilir. Bununla birlikte her bir kademe sadece tek bir iterasyon
hareketini temsil eder. Yani, her bir sicaklikta bir iterasyon gerceklestirilir.

Gecis olasiliklar1 sadece iterasyon sayisina baglidir (Karaboga, 2004, s.30-31)”.
2.6.2.2. Basit Sogutma Stratejileri

“Teorik sogutma tarifelerine ek olarak pratik ve basit sogutma tarifeleri
mevcuttur. Bu tarifeler pratikte, tamamen teorik prensiplere dayali olan tekniklere gore

daha basarili neticeler iiretmektedir (Karaboga, 2004, s.31)”.
2.6.2.2.1. Basamak Tipli Sicaklik Diisiirme Stratejisi

“Bu kategori, belirli bazi kurallara gore sicakligi bir kademe diisiirmeden 6nce
verilen sicaklik degerinde sabit bir Markov zincir uzunlugunun (L) uygulandigi
uygulamalan igerir. Sicakligin azaltilma formu sekil 2.45’de gosterilmektedir. Bu
kategoride iki tiir tarife vardir: Basit sogutma tarifeleri ve teorik yaklasim tabanli

tarifeler (Karaboga, 2004, s.31)”.
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Scaklik (T)

L

» Tterazyon
Sekil 2.45: Basamak Tipi Sogutma Stratejisi

Kaynak: Karaboga, 2004, s.32.

2.6.2.2.1.1. Basit Basamak Tipli Sogutma Tarifeleri

Kirkpatrick ve dig. (1983) baslangi¢ sicakligi T’ nin degerini segmek icin basit
bir kural kullanmiglardir. Baglangigta Ty i¢in biiyiik bir deger alinmakta ve sonra T ‘nin
bu degerinde, kabul edilen hareketlerin sayisinin tesebbiis edilen hareketlerin sayisina
oranim1 bulmak i¢in birka¢ yiiz hareket gerceklestirilmektedir. Eger bu oran daha
onceden verilmis bir kabul oranindan (6rnegin: 0,8) daha diisiikse baglangic sicaklik

degeri iki katina ¢ikartilmaktadir.

“Bonomi ve dig. (1984), durdurma kriteri olarak algoritmada sabit sayida
sicaklik diisiirme kademesi kullanmistir(Karaboga, 2004, s.32)”. Kirkpatrick ve
digerlerinin (1983) kullandiklar1 durdurma kriteri ise ¢6ziim degisimlerine dayalidir.
Belirli sayidaki ardisik Markov zincirler uzunlugu i¢in son ¢odziimler birbirine benzer ise

algoritma durdurulmaktadir.

Azalma orami degeri ardisitk Markov zincir uzunluklar1 (L) yeterince kiigiik
ama sicaklign degistirmeden Once yari-dengeyi basarabilecek kadar da uzun olacak
sekilde secilmelidir. Genellikle geometrik sogutma kurali kullanilmaktadir. Bu kural,

sicakligt
T =rT; (2.18)

formiiliine gore degistirir. Burada r sicaklik faktoriidiir. r birden kiiciik ama
bire yakin ve genellikle 0,50-0,99 arasinda deger alan bir parametredir. Kirkpatrick ve

dig. bu kurali r=0,90 ve sicaklik siiresi L=n olarak kullanmistir (n problemdeki
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degiskenlerin sayisina esittir). Bu kural Johnson ve dig. (1989) tarafindan ve Bonomi ve

dig. tarafindan da kullanilmistir.
2.6.2.2.1.2. Teorik Yaklasimla Elde Edilen Basamak Tipli Sogutma Tarifeleri

“Baslangi¢ sicaklik degeri T, optimizasyon islemi baslamadan once belirli
sayidaki hareketler boyunca sistemin gelisimi gozetlenmek suretiyle elde edilir (Aarts
ve dig., 1985’e atfen Karaboga, 2004 , s. 33)”. “Sicakligin azaltilma miktarlarn kiigiik
secilir ve boylece sicakligin her yeni degerinde denge olusturmak i¢in uzun Markov
zinciri kullanma gerekliligi ortadan kaldirilir. L’'nin degeri herhangi bir durum
komsulugunun maksimum biiyiikliigline esit olarak alinir. Her bir Markov zinciri

gercgeklestirildikten sonra amag fonksiyonun o sicakliktaki ortalama ve standart sapmast

T (Ti) hesaplanir. Yeni sicaklik
Ty = T 1+ {0 (1+ &) TpA & (T (2.19)

formiilii ile hesaplanir. Burada &', baslangigta belirlenmis kiigiik bir azaltma
oranidir. Durdurma kriteri, optimizasyon islemi esnasinda belirli sayidaki Markov
zincirleri iizerinde amag¢ fonksiyonun ortalama degerinin azalmasina baghdir

(Karaboga, 2004, s.33)”.
2.6.2.2.2. Siirekli Sicaklik Diisiirme Stratejileri

“Bu kategori her sicaklik degerinde sadece bir hareketin yapildigi sogutma
tarifelerini icerir. Sicaklik, her iterasyondan sonra diisiiriiliir, yani bir kurala gore siirekli
olarak azalulir. Bu sogutma tarifesinde sicakligin degisimi sekil 2.46’da

gosterilmektedir (Karaboga, 2004, s.33)”.

o

Sicald ik (T)

» Tterasvon
Sekil 2.46: Siirekli Sicaklik Diisiirme Stratejisi

Kaynak: Karaboga, 2004, s.34.
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“Lundy ve digerlerinin (1986) kullandig1 sogutma tarifesi, tavlama benzetimi
algoritmasinin asimtotik yakinsama Ozelliklerine dayanir. T’nin baslangic degeri
T, % U olacak sekilde secilmesi gerekmektedir. U, komsu ¢oziimler arasinda amag
fonksiyonu acisindan maksimum degisimle ilgili iist sinirdir. Bu stratejide sicaklik her
iterasyonda sabit bir azalma oram 8 = 1/U yyllanilarak ardisik sekilde daha kii¢iik

miktarlarda diisiiriiliir. Yani, sicaklik her iterasyon (k) sonunda
Tin=Te(1+ 8T (2.20)
kuralina gore yenilenir (Karaboga, 2004, s.33)”.

2.6.2.2.3. Monoton Olmayan Sicaklik Diisiirme Stratejileri

“Monoton olmayan sicaklik azaltma stratejileri, tesebbiis edilen her i¢
degisimden sonra (sicaklikta ara sira karsilagilan artislardan sonra) sicakligi yavas yavas
azaltmaktadir. Komsulugun tamamen arastirilmas1 sonucunda herhangi bir hareket
kabul edilmez ise sicaklikta bir artis meydana getirilir. Bunun anlami sicakligin daha
fazla diistiriilmesinin etkili olmadigidir. Bu strateji sekil 2.47°de gosterilmektedir

(Karaboga, 2004, s.35)”.

F Y

Sicaklik (T)

» Tterasyon

Sekil 2.47: Monoton Olmayan Sicaklik Diisiirme Stratejisi
Kaynak: Karaboga, 2004, s.35.

“Bu strateji, daha once bahsedilen stratejilerin dezavantajlarini yok etmek icin
Osman (1991) tarafindan gelistirilmistir. Onceki stratejilerin dezavantajlarindan biri,
komsuluk genellikle rasgele alternatif ¢oziimler tiretmek icin arastirilmakta ve sicakligin
diisiik degerlerinde, mevcut ¢éziimden daha kotii ¢oziimlerin kabul edilebilirlik olasiligt

cok azalmaktadir. Eger gelismis amag¢ degerleri veren sadece birka¢ komsu ¢oziim
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varsa, daha Once belirtilen stratejiler bunlar1 bulmak igin oldukca uzun zaman

harcayabilir veya bunlarnn kacirabilir. Bu yiizden sistematik olarak komsulugun

arastirilmasi tercih edilmektedir. Bu gozlem Johnson ve dig. (1989) tarafindan da

desteklenmektedir (Karaboga, 2004, s.35)”.

2.6.3. Tavlama Benzetimi Algoritmasimin Temel Adimlar:

“Standart bir tavlama benzetimi algoritmasinin temel adimlan asagida

verilmistir (Karaboga, 2004, s.37)” :

Adim 1.

Adim 2.

Adim 3.

Adim 4.

Adim 5.

Sezgisel olarak veya rasgele bir baglangi¢ ¢6ziimii x iiret. Sicaklik T icin
bir baslangic degeri T belirle ve durdurma kriteri gibi diger

parametreleri belirle.

Komsu bir ¢éziim ¥ " €.5(x) iiret ve bu iiretilen coziimle x ¢Oziimiiniin
amag degerleri arasindaki farki hA=cix)-clx) hesapla.

Eger

i. x’, x’den daha iyi (yani minimizasyon i¢in & < 0, maksimizasyon
icin & = 0) ise veya

ii. x°, x’den daha kotii ama mevcut sicaklik T’de eV =8 e
(burada &, U< & <1 olacak sekilde rasgele iiretilmis bir sayidir)

kabul edilmis ise

O zaman x ¢oziimiinii x” ¢oziimii ile yer degistir. Yoksa, x’i mevcut

¢Oziim olarak muhafaza et.
Belirli bir kurallar setine gore T sicakligim degistir. Bu,
i. Kullanilan sogutma tarifesine gore,

ii. Uciincii adimda iiretilen coziimlerde herhangi bir gelisme olup

olmadigina gore,

iii. x ¢Oziimiine ait komsulugun tamamen arastirilip arastirilmadigina

gore veya baska kriterlere gore belirlenmis kurallar olabilir.

Durdurma kriteri saglaniyorsa arastirmay1 durdur, yoksa 2.adima geri git.
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2.6.4. Tasarim Parametreleri

“Sonu¢ olarak bir tavlama benzetimi algoritmasinin gerceklestirilmesinde

asagidaki adimlarin yerine getirilmesi gerekir (Karaboga, 2004, s.38):
1. Baslangi¢ ¢6ziimiiniin iiretilmesi i¢in bir metodun bulunmasi,
2. Komsu iiretme mekanizmasinin tanimlanmasi,
3. Komsulugun nasil arastirilacaginin tanimlanmast,
4. Sogutma tarifesinin tanimlanmasi.

“Tavlama benzetimi algoritmasinin performansi, Snemli derecede secilen
sogutma stratejisine baghidir ve bunun gergeklestirilmesi icin asagidaki parametrelerin

tanimlanmas1 gerekir (Karaboga, 2004, s.38)”:
1. Kontrol parametresi T nin baslangi¢ degeri olan T; i¢in bir deger atanmasi,
2. Sicakligm azaltilmasini saglayan fonksiyonun tanimlanmasi,
3. Her sicaklik kademesinde icra edilecek olan iterasyon sayisinin belirlenmesi,
4. Arastirmanin sonlandirilmasi i¢in bir kriterin tanimlanmasi.

2.7. Ust Sezgiseller

“Ust sezgiseller sezgiselleri secen sezgiseller olarak tanimlanabilir. Ust
sezgiseller ¢oziim uzayin sezgiselleri yoneterek endirekt arastirirlar (Bai ve dig., 2006,
$.346)”. “Bir st sezgisel bir dizi alan bagimli sezgisel yada komsuluk fonksiyonu
kullanirlar ve yerel arama esnasinda farkli durumlar ve problem 6rneklerine adaptasyon

icin tercihlerini stratejik olarak degistirirler (Burke ve dig., 2003b)”.

“Sekil 2.48, alt seviye sezgiseller ile {iist sezgisel arasinda bir bariyer
gostermektedir. Alana iliskin bilgiler bu bariyeri gecemez. Bu nedenle, iist sezgisel
yonettigi alana iliskin herhangi bir bilgiye sahip degildir. Ust sezgisel sadece n adet alt
diizey sezgiseli ve degerlendirme fonksiyonu tarafindan degerlendirilen sonuglar1 bilir

(Burke ve dig., 2003b, s.14)”.
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Ust Sezgisel

|

Alan Bariyeri

A
A4

Alt Diizey Sezgiseller Kiimesi

Degerlendirme Fonksiyonu

Sekil 2.48: Bir Ust Sezgiselin Yapist.
Kaynak: Burke ve dig., 2003b, s. 14.

“Ust sezgisel ile alt sezgiseller arasindaki ara birim iyi tanimlanmalidir. Iki

katmanli yapinin nedeni (Burke ve dig., 2003b, s.15)”:

1. Bu iist sezgiselin alt diizey sezgisellerle standart ara birimi kullanarak yada her
sezgisel icin ayr1 bir ara birim kullanarak iletisim kurmasini saglar. Ayrica, her
alt sezgiselle iist sezgisel arasinda alanla ilgili olmayan bilgilerin iletilmesini

saglar.

2. Bu diger alanlar i¢in hizli gelisim saglar. Yeni bir problem olusturuldugunda,
kullanict bir dizi alt diizey sezgisele ve uygun bir degerlendirme fonksiyonuna
sahip olur. Kullanic1 alt diizey sezgiselleri ve degerlendirme fonksiyonunun
yardimiyla problemi kolayca ¢6zmeye baslayabilir. Bu, bir iist sezgiselin bir

meta sezgiselden daha {iist diizeyde soyutlanmasini amaglar.

“Bu ¢ercevede iist sezgiselin erisebildigi bilgi, tiim problem tiirleri icin ortak
olan ve kendi i¢ durumunun bir pargasi olarak kaydedilen verilerdir. Ornegin: Ust

sezgisel asagidaki bilgileri depolayabilir (Burke ve dig., 2003b, s.16)”:
B Belirli bir sezgisel son cagrildiginda ne kadar siire CPU kullanmistir?
B Bir sezgisel ne zamandan beri ¢cagrilmamistir.

B Bir sezgisel cagrildiginda degerlendirme fonksiyonu degismis midir?
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“Ust sezgisel kendi i¢ durumunu kullanarak sonraki adimda hangi sezgiseli
cagiracagina karar verir. Ust sezgiselin sonraki adimda kullanacag: sezgiseli secmesi

icin cesitli yontemler mevcuttur. Bu yontemlerden bazilar1 (Ozcan ve dig., 2008, s.4)”:

Basit Rasgele (Simple Random - SR): Bir sezgiseli uniform olasilik dagilimina

gore rasgele secer.

Rasgele Inis (Random Descent - RD): Alt diizey bir sezgiseli rasgele seger ve
gelisim sagladigi siirece kullanir. Gelisim saglanamadiginda tekrar rasgele bir sezgisel

secilir.

Rasgele Permiitasyon (Random Permutation - RP): Alt diizey sezgiseller i¢in
rasgele bir baglangi¢ permiitasyonu olusturur ve her adimda bir sonraki sezgiseli bu

permiitasyona gore ¢agirir.

Rasgele Permiitasyon Inis (Random Permutation Descent - RPD): Rasgele
permutasyon yontemine benzer. Ancak alt diizey sezgiselleri sonuglan gelistirdikleri

siirece uygular.

A¢goz (Greedy - GR): Tum sezgiseller kendi aday ¢oziimlerini iiretir ve en iyi

aday ¢6ziim kabul edilir.

Secim Fonksiyonu (Choise Function - CF): Her alt seviye sezgiselin ve
sezgisel ciftlerinin performanslarim analiz eder. Bu analiz kalite gelistirme, calisma
zamani ve genel performansa dayalhidir. “Analiz asagidaki formiile gore yapilir (Burke

ve dig., 2003b, s.17):
fH)=a fiH)+p-[,(H; H)+6 f;(H),) (2.21)
Hk: k. sezgisel,
f1(Hy): Hi sezgiselinin son performansi,
f2(H;, Hi): H;, Hy sezgisel ciftinin son performansi,
f3(Hy): Hy icin harcanan siire.

f(Hy) degeri en yiiksek olan sezgisel bir sonraki adim i¢in secilir. a, B ve 6

f1(Hy), f2(Hj, Hy) ve f3(Hy)’tin 6nem diizeyine gore belirlenen agirliklardir.
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UCUNCU BOLUM

UYGUN YONTEMLERIN BELIRLENMESi, BU YONTEMLERi
KULLANARAK DERS VE SINAV PROGRAMLARINI OTOMATIK
CIZELGELEYEN BIR BiLGISAYAR YAZILIMININ GELIiSTiRILMESI

Bu boliim, arastirmaya iligkin amaglar, kisitlar, verilerin toplanmasi gibi
konular ile problemin modellenmesi, modelin ¢6ziimii icin kullanilan yontemler,
yontemlere iliskin parametre ve bilesenlerin se¢ilmesi, deneysel calisma ve arastirma

bulgularini icermektedir.

Oncelikle aragtirmanin amaci, verilerin toplanma metodu, problemin
kisitlarinin tanitilmasina yer verilmis, ardindan belirlenen amaca ve problemin yapisina
uygun olarak modelleme ¢alismasi yapilmistir. Daha sonra bu modelin uygulanacag bir
bilgisayar yazilimi tasarlanmistir. Bilgisayar yazilimi, {i¢ ana bolimden olusmaktadir.
[Ik bolim modelin gerektirdigi verilerin girilmesini, modelin ¢oziimii icin gerekli
algoritmalarin c¢alistirlmasin1 ve sonuclarin raporlanmasimi saglayan kullanici ara
birimidir. Ikinci boliim, model icin girilen ve algoritmalar tarafindan islenen verilerin
depolanacagi veri tabanidir. Son bolim ise veri tabanindan aldigi bilgilerle
matematiksel modelin ¢6ziimil icin uygun sezgisel problem ¢oziiciidiir. Algoritmaya
iliskin alinmas1 gerekli cesitli kararlar ve parametreler i¢in deneysel calismalar

tasarlanmis ve deney sonuglar1 sunulmustur.
3.1 Arastirmanin Amaci

Bu ¢aligmanin amaci, ders ve sinav programlari icin matematiksel birer model
gelistirilmesi ve bu modellerin uygun bir yontemle ¢oziimiinii saglayan bir bilgisayar

yazilimi gelistirmektir.

Bu genel amacin yaninda, kullanilan algoritmalar i¢in uygun operatdrlerin
secilmesi, uygun parametrelerin belirlenmesi, farkli algoritmalarin bir arada
kullanilmasit ve bu melez yaklasimlarin performanslarimin degerlendirilmesi ile en

uygun melez yaklasimin se¢ilmesi gibi alt amaglarda mevcuttur.
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3.2. Verilerin Toplanmasi

Bu calismada, Celal Bayar Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi'nde
gerekli izinler alinarak; 2007-2008 egitim-0gretim yil1 giiz ve bahar yariyillarinda ders
ve sinav programlart i¢in kullanilan veriler (dersler ve 6grenci mevcutlari, derslerin
subelere ayrilip ayrilmayacagi, 6zel derslik gerektirip gerektirmedigi, dersleri veren
Ogretim elemanlari, dgretim elemanlarinin oturum ve derslik tercihleri, dersliklerin
sayist ve kapasiteleri, probleme iliskin kisitlamalar vb.) 6grenci isleri sefliginden

alinmustir.
3.3. Problemin Tanimmm

Bu aragtirmada egitimsel zaman ¢izelgeleme problemlerinden iki farkli gercek
hayat problemi ele almmustir. Bunlardan ilki ders cizelgeleme, ikincisi ise smav

cizelgeleme problemleridir.

Arastirma, Celal Bayar Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi’nde
gerceklestirildiginden, gerekli veriler ve probleme iliskin kisitlamalar bu kuruma
ozeldir. Ancak ders ve siav c¢izelgelemenin kati (hard) kisitlar1 tiim egitim kuruluslar
icin benzerdir, yumusak kisitlar ise genellikle benzerlik gostermelerine karsin, kismi

farkliliklar olabilir.
3.3.1. Ders Cizelgeleme Probleminin Tamimi ve Kisitlar

Bir ders cizelgesinde, ders aktivitelerinin derslik ve oturumlara atanmasi
gerekir. Ancak bu atama yapilirken kati kisitlarin kesinlikle karsilanmasi, yumusak
kisitlarin ise miimkiin oldugunca karsilanmasi gerekir. Ele aldigimiz probleme iliskin

kat1 kisitlar asagida siralanmistir:

K.1. Bir 6gretim elemaninin verdigi derslerin ayni oturuma atanmamasi

gerekir (0gretim elemanlarinin derslerinin cakigsmast).

K.2. Bir 6grenci grubunun (Ornegin: Isletme boliimii-1.simf gibi) subelere
ayrilan dersler hari¢c alacagi derslerin ayni oturuma atanmamasi gerekir. Ogretim

elemanlar farkli olan iki farkli subenin dersi aynm1 oturuma atanabilmelidir.

K.3. Bir derslige aym oturumda birden fazla ders atanmamasi gerekir.
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K.4. Standart dersliklerin yam sira 6zel amaglar i¢in tasarlanmis derslikler de
mevcuttur. Bazi1 dersler i¢in standart derslikler yeterli olurken, bazi dersler igin 6zel
derslikler tercih edilmektedir. Fakiiltede dort farkli derslik tiirii mevcuttur: Standart
derslikler, amfiler, projeksiyonlu derslikler, bilgisayar laboratuarlari. Her derslik tiirii
icin herhangi bir oturuma atanan derslerin sayisi, bu tiirdeki derslik sayisini

agsmamalidir.
Probleme iliskin yumusak kisitlar ise :

Y.l. Oturumlara atamalarda, ©gretim elemanlarinin tercihleri miimkiin
oldugunca yerine getirilmelidir. Ogretim elemanlarinin dersleri miimkiin oldugunca
istedigi giin ve saatlere atanmaya calisilmali, istemedigi giin ve saatlere ise

atanmamalidir.

Y.2. Derslik atamalarinda da benzer sekilde, 6gretim elemanlarinin tercihleri

miimkiin oldugu kadar yerine getirilmelidir.

Y.3. Dersleri alan Ogrenci sayilar1 dersliklerin kapasitesini miimkiinse

asmamali, miimkiin degilse en az Ol¢iide agmalidir.

Y.4. Subelere ayrilan dersler ayn1 6gretim elemamn tarafindan veriliyorsa, aksi
belirtilmemigse miimkiin oldugu ol¢iide ayn1 giline ardisik olarak atanmaya

calisilmalidir.

Kisitlamalardan anlasildigi gibi kati kisitlar gercekten de yerine getirilmedigi
taktirde gecerli bir ¢izelge olusturulamaz. Ciinkii s6z konusu kisitlar fiziki agidan
kaynaklarin kullanimina iligkin kisitlardir. Yumusak kisitlar ise, daha ziyade olusturulan
cizelgenin Kalitesi ile ilgilidir. Ornegin: Ogretim elemanlar1 istemedikleri oturumlara
veya dersliklere atanirlarsa cizelgeden hosnut olmazlar. Benzer sekilde dersi alan
Ogrenci sayilart atandiklar1 dersligin kapasitesinin ¢ok iistiinde olursa, dersin verimli bir
sekilde yapilabilmesi miimkiin olmaz ve hem Ogretim elemani, hem de dgrenciler bu
durumdan rahatsiz olurlar. Subelere ayrilan derslerin aym1 giin olmasi Ogretim
elemaninin ders dis1 zamanlarini arttirmak, akademik faaliyetleri i¢cin daha fazla zaman

ayirabilmelerini saglamaktir.
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3.3.2. Smav Cizelgeleme Probleminin Tanimm ve Kisitlari

Smav Cizelgeleme problemi, ders cizelgeleme probleminde oldugu gibi bir
zaman ¢izelgeleme probleminin temel unsurlarma ve kisitlarina sahiptir. iki problem
yapisal olarak birbirine benzer olmakla beraber yerine getirilmesi gereken kisitlar
olduk¢a farkliliklar gosterebilir. Sinav cizelgeleme probleminde de kisitlar kat1 ve
yumusak kisitlar olmak tizere iki kategoriye ayrilmaktadir. Olusturulan c¢izelgenin
gecerli olabilmesi icin tiim kati kisitlara uygun olmasi gerekir. Yumusak kisitlarin
tamamina uygun bir ¢izelge olusturulamazsa bile kat1 kisitlara uygun olmasi olurlu bir
cizelge olmasim saglar. Ancak yumusak kisitlara miimkiin oldugu kadar uygun olan bir
cizelge elde etmek c¢izelgenin kalitesi acisindan onemlidir. Ciinkii yerine getirilmeyen

her yumusak kisit bircok insani olumsuz etkileyebilir.

Celal Bayar Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi’nde yapilan

arastirma sonucunda kat1 kisitlarin asagidaki gibi olmas1 gerektigi anlasilmistir :

K.1. Ogretim elemanlarinin farkli dersleri igin yapilacak sinavlar ayni oturuma
atanmamalidir. Ancak, Ogretim eleman1 farkli boliimlerde aymi dersi veriyorsa, bu

dersler ayn1 zaman periyoduna atanmalidir.

K.2. Ogrencilerin herhangi bir oturumda sadece bir smava girebilmesi
miimkiindiir. Bu nedenle her 6grenci grubunun (6rnegin: iktisat boliimii 2.smiflarin)

herhangi bir oturumda sadece bir sinavi olmalidir.

K.3. Bir oturuma atanan smavlara girecek Ogrenci sayisi, dersliklerin

kapasitelerini asmamalidir.
K.4. Her derslige sadece bir dersin sinavi atanmalidir.

K.5. Subelere ayrilan dersler igin iki farkli durum s6z konusudur. Iki subenin
ogretim eleman1 ayni ise bu iki subenin smavi ayn1 oturuma atanmalidir. Iki subenin

Ogretim eleman farkli ise bu subelerin sinavlart ayn1 oturuma atanmak zorunda degildir.

K.6. Bazi derslerin sinav siireleri uzun oldugu i¢in o smavin atandig

oturumdan sonraki oturuma herhangi bir sinav atanmamalidir.

K.7. Her Bolimiin 1. ve 2. simf Ogrencilerinin sinavlart ayni oturuma

atanmamalidir.
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Yerine getirilmesi istenen yumusak kisitlar ise agsagidaki gibidir :

Y.1.Her 6grenci grubunun smav zamanlar arasinda miimkiin oldugu kadar

fazla calisma zamam birakilmalidir.

Y.2. Miimkiin oldugu kadar her 6grenci grubunun giinde bir sinava girmesi

istenmektedir.

Y.3. Her boliimiin 1. ve 2. simif 68rencilerinin sinavlart miimkiin oldugu kadar
farkli giinlere atanmalidir. Ornegin bir oturuma iktisat boliimii 1.siif sinavi atanmus ise,

ayn1 giin icerisinde farkli oturuma bile olsa iktisat boliimii 2.s1nif sinavi atanmamalidir.

Y.4. Beden egitimi, miizik, resim dersleri se¢meli derslerdir. Bu tiir secmeli
derslerin smavlarinin miimkiinse ayni oturuma fakat farkli dersliklere atanmasi

istenmektedir.
3.4. Ders Cizelgeleme Probleminin Tamsay1 Programlama Modeli

Ders cizelgeleme goriildiigii gibi ¢ok sayida kati1 ve yumusak kisit1 saglamaya
calisarak ders aktivitelerinin derslik ve oturumlara atanmasidir. Bu nedenle genellikle
optimizasyon problemi seklinde modellenirler. Bu tiir modellemede, en iyilestirilecek
bir ama¢ fonksiyonu kullamilir ve kisitlamalarda esitlik veya esitsizlik seklinde

gosterilir.
D: {Dy,D,, .......... , D;} Dersler

DM: {DMI1, DM2, ....... , DM;} Derslerin 6grenci mevcutlari

S:{S1, Sy, e, , Ss} Siniflar (ayn1 miifredati paylasan 6grenci gruplari)
SD: {SDy, SD;, ........, SD} Simiflarin biitiin dersleri

SDa:{SDsy, SDs,, ...... , SDag}Siniflarin subelere ayrilmamis dersleri
SDb:{SDby, SDb,, ...... , SDb,} Siniflarin subelere ayrilmig dersleri
0:{01,0,, ........ , 0.} Ogretim elemanlar1

TD: {TDy, TD,, ........ , TD,} O 6gretim elemaninin dersleri

C: {C,Cy, ... , Ca} Derslikler
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CK: {CK;, CK,, ......... , CK,}Derslik kapasiteleri

DT: {DT}, DT,....,DT,} Dersliklerin farkl tipleri

OC: {OCy, OC,, ...... , OC;} 1 Tipi derslikler

ODC: {ODCy, ODGC,, ...... , ODC,;} r Tipi derslik gerektiren dersler
Z:{Z1,7,, ...... , Z¢} Oturumlar

m,: O tipi derslik sayist

m,: Derslik sayisi.

Pi: D; dersinin C, dersligine ve Z; periyoduna atanmasi i¢in tercih agirlig

(Ogretim elemanlarimin tercihlerine gore belirlenmektedir.)

1eger I); dersi 2, perivoduna we O dershiine atamrsa
ita =
Alest dunumda

Model 6ncelikle bir arama problemi olarak formiile edilmistir. Daha sonra ise
yumusak kisitlart en iyi Olgiide tatmin edecek bir amag fonksiyon ile optimizasyon

problemi olarak formiile edilmistir.
Problemin Arama Problemi Olarak Formiilasyonu

Arama problemlerinde kat1 kisitlar1 tatmin eden bir ¢6ziimiin bulunmasi

yeterlidir. Bu ¢oziime olurlu ¢6ziim ad1 verilmektedir.
Bul Xiq Wiel VieZ YVael)

K.1. Ogretim elemanlarma ait derslerin cakigmamasi gereklidir:

E Z Xiac—: 1 .
tezasC (Yo €O, ¥ie TDa) (3.1)

K.2. Siniflarin derslerinin ¢cakismamasi gerekmektedir. Eger derslerin subelere

ayrilmayacag varsayilirsa kisit asagidaki gibi formiile edilir:

E E Xiai 1 .
aeCtez (Vsel ¥iel§D,) (3.2)

Ancak ele alian ders ¢izelgeleme probleminde derslerin bazilarinin subelere
ayrildigi, bazilarinin ise subelere ayrilmadigi goriilmiistiir. Bir dersin sadece iki subeye

ayrilacagl varsayillmaktadir. Bu durumda simiflarin ders cakismasini 6nlemek icin daha
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farkl1 bir kisit yapist kullanmak gerekir. Bu kisitta eger subelere ayrilmamis bir derse
herhangi bir oturum i¢in atama yapilmigsa ayni oturuma baska ders atanmamasi gerekir.
Aksi durumda subelere ayrilan iki farkli dersin farkli subeleri (Finansman Yonetimi A
Subesi ile Pazarlama Yonetimi B Subesi gibi) 6gretim elemanlar1 da farkli ise aym

oturuma atanmasina izin verilmelidir. Bu durum i¢in iki farkl kisit olmalidir:

Bir oturuma sadece iki ayr1 subenin dersi atanabilir:

I, €PN
ieiTh, 20 (Veel Viel (3.3)

Bir oturuma subelere ayrilmamis bir ders atanirsa baska ders atanmamalidir:

[{@aEC Z;smﬁmﬁ'} <1

o5 Hp.troun

aECiesSDag

Vel Vicd (3.4)
K.3. Her hangi bir derslige herhangi oturuma sadece bir ders atanmalidir:

BT
iEED tEEZ e (Fael) (3.5)

K.4. Her derslik tipi i¢in herhangi bir oturuma atanan ders sayis1 o tipteki

derslik sayisindan fazla olmamalidir:

5 T Ay, =meoo,
2200, ic0De, (WrelT,¥ieci) (3.6)

Problemin Optimizasyon Problemi Olarak Formiile Edilmesi

Yukarida tamimlanan arama probleminin kaliteli cizelgeler {iretmesi
beklenemez. Kaliteli cizelgeler iiretebilmek icin yumusak kisitlart en biiyiik Olgiide
tatmin edecek bir yaklasimda bulunmak gerekir. Bu nedenle yumusak kisitlarla ilgili

optimize edilecek bir amag¢ fonksiyon olusturulmalidir.

Y.1. ve Y.2. Ogretim elemanlarinin tercih ettikleri oturumlar ve derslikler icin
bir puantaj matrisi olusturulup, karar degiskeni ve puantaj matrisinin bir fonksiyonu

olusturulabilir:

A& = 28 2 Py it
)

iED) a7, 3.7)

Y.3. Dersliklere atanan derslerin 6grenci mevcutlar dersliklerin kapasitesini

miimkiinse asmamali, miimkiin degilse de en az Sl¢iide agmalidir:
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Ja (&) = _E non (O, - DMy Xy,
ieD aeC teT (3.8)

Y.4. Subelere ayrilmig derslerin miimkiin oldugu o6lciide ayni giin igerisinde
ardigik olmasi gereklidir:
1+1
Htta= % (E %2

iES0h; \T=t

(¥s€5) (3.9)
Yumusak kisitlar icin kullanilacak amag fonksiyon:

Maks fdy)=w S (Hpd +wae S (K Hws e 5 (Xl (3.10)

Burada wl, w2 ve w3 ii¢ farkli fonksiyona verilen agirliklardir. Bu agirliklar
hangi kisit tiiriine daha ¢ok ©nem verilecegini belirler. Ornegin: Ogretim elemam
tercihlerine daha fazla 6nem veriliyorsa W17 Wz V& W1 W3 olacaktir. Ogretim
eleman1 tercihleri Pj, ile belirlendigi icin “w1=1" olmas1 tercih edilmistir. Ikinci
oncelige sahip olan “f3(Xj,)” fonksiyonu i¢in “w3=1.000" ve “f2(Xjs,)” fonksiyonu icin

“w=1" olarak belirlenmistir.
Modeli bir biitiin olarak yazacak olursak:

Amag Denklem

Maks f(&y)= ) (Ao + 750 (Aya) +1.000- 75 (40

Kisitlar
L=
K.l EzaEEcX“a_ : (foe0 Yie TDha
non Ap=2
K.2.q. ieiDb;acC i Weseld Vield

al i .in
P Xita+rounzx{(z'§cz;m ta}:|51

K.2.b. :€CiesDa;

Lo A=

(Feeld Vied

K.3. ieDteZ Yael)
T x Ay = meo,
K.4. 2e0C,ie0DC, ' NreDT ¥ied
Aita € 10,1}
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3.5. Smav Cizelgeleme Probleminin Tamsay1 Programlama Modeli

Smav cizelgesi olusturma problemi, simnavlarin oturumlara ve dersliklere
atanmasi, bu atamalan gergeklestirirken ¢akigmalarin engellenmesi ve derslik
kapasitelerinin asilmamasini gerektiren bir gercek hayat problemidir. Problemin
modelleme asamasinda, daha once yapilmis olan caligmalar incelenerek Celal Bayar
Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi’'ne 6zel kisitlamalarla gelistirilmistir.
Yapilan literatiir arastirmasinda Eley’in 2007°de yayinlanan ¢alismasinda kullandigi

tamsay1 programlama modeli temel alinmistir ve gelistirilmistir(Eley, 2007, s.168-169).
R: {R{,R,,...,R;} Derslikler
E: {Ei,E,,...,E;} Smavlar
M: {M;,M,,...,M;} Se¢cmeli Derslerin Sinavlari
Cs: Se¢meli Ders Sayisi
0: {01,0,,...,0,} Ogretim Elemanlar
0S: {08,,08,...,0S,} Ogretim Elemaninin Sinavlari
G: {G1,Gy,...,Gs} Smiflarin (Ayn1 miifredati alan 6grenci gruplar1) Sinavlar
S: {Sy, Sy,...,Ss} Sonraki Oturuma Sinav Atanmamasi1 Gereken Sinavlar
T: {T,T,,..., T} Oturumlar
Q: {Q, Qy,..., Qy} Cakigmalar
K: {K,Ko,...,K;} Derslik Kapasiteleri
Cjj: 1 ve j siavlarim alan 6grenci sayisi
CE;: i sinavim alan 6grenci sayisi

Py Bir 6grenci ardistk w+1 oturumda iki sinava atandiginda yiiklenen ceza

puanm (P1=16, P2=8, P3=4, P4=2, P5=1)

11smmav t otuma atarrsa
Yit =

01 smav t. oturima atanmarsa

Pi;: t.oturumda i.smav icin r. derslige atanan 6grenci sayisi
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Cakismalar toplaminm1 agirliklandirilarak 6grencilerin - yiikiinii  azaltmak

amaclanmaktadir:
Min ¥ > I Py Ya Fittow)
well ijeEjs  teT tew 3.11)

Her sinav sadece bir oturuma atanmalidir. Se¢meli dersler aynmi oturuma

atanabilir:

Z it 1 . .
e (7 icE, ighd) (3.12)

Her oturumda 6gretim elemanlarinin sadece bir sinavi olmalidir:
:Ezryit-yjt: 0 (FoeO ¥igeD5, 1= 1) (3.13)

Bazi derslerin sinav siiresi uzun oldugundan atandiklar oturumdan sonraki

oturuma sinav atanmamalidir:

foap Tt (Vs )

ieE teT

(3.14)

Eger sinav hicbir oturuma atanmazsa, herhangi bir derslikte sira rezerve

edilmemelidir:
P = vy K, (WieB ¥VreR Viel) (3.15)

Her sinav i¢in sinavi alacak 6grenci sayist kadar sira rezerve edilmelidir:

P = CH,
& & e ’ (Vi€ E) (3.16)

Her dersligin her oturumu icin sinavlara rezerve edilen sira sayisinin derslik

kapasitesini agmamasi gerekir:

T Pu<K.
wE (VreRYVieT) (3.17)

Bir 6grencinin ayn1 oturumda iki sinava atanmamalidir:

ety v, =10 e

v S (¥ijeE ], Ligl) (3.18)
Secmeli derslerin sinavlarinin ayn1 oturuma atanmasi gereklidir:

T . i Y= CF
i e e (¥ m e M) (3.19)
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1. ve 2.smiflara aym1 oturumda sinav atanmamalidir

Loy =0
te T

(VielG =V jely) (3.20)
i € {01} (Yie& YieT)
Fae Ny NieH YreR ¥YiecT

3.6. Problemin Céziimii icin Uygun Yontemin Belirlenmesi

Zaman c¢izelgeleme problemleri NP zor yapida oldugu i¢in oncelikle bu tiir
problemlerin ¢oziimiinde kullanilan yontemlere iliskin bir literatiir arastirmasi
yapilmigtir. Bu literatiir arastirmasi ikinci boliimde sunulmustur. Literatiir
arastirmasinda bu tiir problemler i¢in kisit programlama, mantiksal programlama, graf
tabanli algoritmalar, sezgisel, meta sezgisel ve iist sezgisel yontemlerin kullanildigi
goriilmiigtiir. Son yillarda farkli sezgisel yontemlerin bir arada kullanildigi melez
yaklagimlarin yaygin olarak kullanilmaya baslandig1 belirlenmistir. Bu nedenle ders ve
siav cizelgeleme probleminde de melez bir yaklasimin kullanilmasinin uygun olacagi
diisiiniilmiistiir. Bu amagla gelistirilen matematiksel modeller popiilasyon tabanli bir
meta sezgisel olan genetik algoritmaya aktarilmistir. Genetik algoritmanin baslangi¢
popiilasyonunun olusturulmasinda ve popiilasyondaki bireylerin evrimsel gelisiminde
farkli sezgisel yontemlerde kullamilarak melez bir algoritma gelistirilmesi fikri
benimsenmistir. Bu amagla GenoDSP adi ile bir bilgisayar yazilimi gelistirilmis ve

uygulanmastir.
3.7. Gelistirilen Bilgisayar Yazihminn (GenoDSP) Yapisi ve Isleyisi

Gelistirilen yazilim 3 ana bilesenden olusmaktadir: Kullanici ara birimi, veri
tabami ve sezgisel problem ¢6zme ara birimi. Yazilimin yapis1 ve veri alig verisi sekil

3.1°de gosterilmistir.
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Sezgisel Problem Cdzme
Ara Birimi

Veri Tabani

*Froblem Veriler
<Optimizasyon Farametreleri

< sitlar
“izelgeler

Kullanict Arabirimi

Sekil 3.1: Gelistirilen Ders ve Sinav Cizelgeleme Yaziliminin (GenoDSP) Yapisi.

Sekil 3.1°de goriildiigii gibi kullanici arabirimi, veri tabani ve sezgisel problem
¢Oziicii arasinda karsilikli bilgi akisi s6z konusudur. Kullanici arabirimi, kullanicinin
programin isleyisine yon vermesini saglamaktadir. Kullanicinin gerekli verileri girerek
veritabanina kaydetmesini, sezgisel problem ¢oziiciiyii ¢calistirilip, elde edilen sonuglarin
ve raporlarin ekranda goriintiilenmesi yada yaziciya gonderilmesini saglamaktadir. Veri
taban1 probleme 06zgii verileri (6gretim elemanlari, dersler, derslikler, oturumlar vb.),
ders ve sinav programina iliskin kisitlar1 ve olusturulan cizelgeleri depolamaktadir.
Ihtiya¢ duyuldugunda, kullanici ara birimine ve sezgisel problem ¢oziiciiye bu bilgileri
iletmekle gorevlidir. Sezgisel problem c¢o6ziicii ise, veri tabanindan aldig bilgileri
kullanarak problem icin optimal bir ¢oziim iiretmek ve bu c¢oziimili veritabanina

aktarmaktan sorumludur.
3.7.1. Kullanici Ara Birimi

Kullanict arabirimi, kullanicilarin uygulama ile iletisim kurmasin1 ve
uygulamay1 yonetmesini saglayan gorsel bir ara birimdir. Bu ara birim vasitasiyla,
kullanict yazilim icin gerekli olan problem verilerini (dersler, derslikler, Ogretim
elemanlart vb.), probleme ait kisitlarni (6gretim elemanlarinin derslik ve oturum
tercihleri, farkli derslik tipleri ve sayist vb.) ve sezgisel problem ¢oziiciiniin ihtiyag

duydugu sistem parametrelerini girebilir, diizeltebilir, silebilir, gbzlemleyebilir ve ayrica
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raporlama seceneklerini kullanarak olusturulan cizelgelerin c¢iktilarimi gorebilir ve

yazdirabilir.

Kullanict arabirimi 6 adet ana menii vasitasiyla kullanicinin isteklerine cevap
verir: “Temel Veriler”, “Kisitlar”, “Program Olusturma”, “Program Degistirme”,
“Raporlama” ve “Cikis”. “Temel Veriler” meniisii ders programi icin gerekli olan temel
bilgilerin (boliimler, 6gretim elemanlari, dersler, oturumlar, derslikler, Ogretim
elemanlarina derslerin atanmasi) girilmesini saglar. “Temel veriler” meniisiindeki
herhangi bir secenek, “Temel Veriler” ara birimini gosterir. Bu pencere sekil 3.2°de

gosterilmistir.

Temel ¥Yeriler x|

Baliimler ;|

—(gretim E lemarimin

Adi ve Sopad Iismail drmer Reizofiu
Aheademik Drveam ; IEIkutman j
Kademi : |1 5191 j

[~ “dnetim Gorevi Yar

el m] e =fafrf]e]

(] 4 I Cancel Help

Sekil 3.2: Temel Veriler Ara Birimi.

Sekil 3.2’de goriildiigii gibi “Temel Veriler” ara birimi, “Temel Veriler”
meniisiindeki seceneklerin cogunu icermektedir. Bu pencere kullamilarak boliimler,
Ogretim elemanlari, dersler, oturumlar ve derslikler hakkinda gerekli bilgiler

diizenlenebilir ve veritabanina kaydedilebilir.

Kisitlar meniisii ile ders programimi olustururken dikkate alinmasi istenen

kisitlamalarin tanimlanmast miimkiindiir. Ogretim eleman kisitlari, 6gretim elemaninin
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dersleri icin atanmasim istedigi oturumlar ve dersliklerin belirlenmesi ile ilgili
kisitlardir. Bu tiir kisitlarin silinmesi ve diizeltilmesi miimkiindiir. Bu kisitlarin girilisi

sekil 3.3’de gosterilmistir.

{gretim Eleman: Kisitlar

Proganin Dinemi:———————— i Upesivin Verdigi Dersker Kt Ty
Gz Yaml
+ Bahar Yani [Bdiim  [Desihad [t yesi [aup a| || € BuDersKesikle Bu giin ve Saalte Dksun
T Miktsat Igletme Yingtii | ATuna Taner i}
rUiretinn Uyesivin jiwme igetne Yeneliill T Tamer 0 B Ders Bu Giin ve: Saatlerde Oksun
HENESIER A Tuns Taner j' Helye Heme Yol Gl o (" Bu Ders Kesinlikle Bu giin Saatte Dimasn

Ekadenik Unvan Praf D -
. : " Bu Ders Bu Giin ve Saatlerde Dlmasin
Kidemi: 0Vlvelzei v

o 3 IJ_
r~hiin'¥e Saatler

[ Gilin ve Saatleri Seglen Dersin Kredisine Gore Gdster

Gun  [Saat | ] [100 2 gn sl [bolan s [oupe [unvan[ktem _ [daum stk [ 4]
Bazated D%0) 102 j | [5ah 1330 Malpe Siketler Muhasebest  Semra Uncu PfDr 20%ive Elzem Ders By gin ve saatte olabilr ~ ANFLB J
B Pazates 1330 mé | [Carsamba 1330 Malye  Girkeller Muhasebesi  Semra Oncil FrofDr.  20%Ive Elzem Ders Bu giin ve saatte olabiit ~ ANFIA
s 50 106 | |Persembe Malpe  Gitketler Muhasebesi  Semra Oncii PrfDr. 20%ive Ders Bu giin ve saatte olabil ~ ANFIA
; 12317 M Iktisat  [Isletme Yonetimi | |4 Tuna Taner 2 Uazi Ders Bu giin ve 5
Eke | [Carsamba 1330 [kisal Igletme Vonetimi [l ATuna Taner FrofDr  20'ilveUzei  Ders Bu glin ve saatte olabiic ~ ANFIB

| |Garsamba 03.00 a2
| (argamba 1330
| Pergembe 0300 205
Pergembe 1330 206

w 2a07 Tianidni Sil Pergembe 13230 Igletme Igletme Yanetimi Il A Tuna Taner ProfDr 20%Ivellzer Ders Bu giin ve saatie clabili ~ ANFIB
| [Cuma 0300 e -

1
1
1
1
- _PersembeHﬂU Iktisat IgletmeYanetimill & Tuna Taner ProfDr 20%ivellzei Ders Bu gin ve sastie clsbill  ANFIB
Eés" Sal 1330 lgletme  Igletme Yanetimill - A.Tuna Taner ProfDr 20 ve(zeri Ders Bu giin ve saattz olabili — ANFIB
1
1
1
1
1

L Carsamba 1330 Igletme Igletme Yanetimill - A Tuna Taner ProfDr 20%Ivellzer Ders Bu giin ve saatie clabili  ANFIB

Ekle

Qe TN m L Sall 330 Malye IgletmeYonetimill & Tuna Taner ProfDr.  (20%ive Elzem Ders Bu giin ve saatte olabili ~ &NFIB
B an | Cargamba 1330 Malpe [gletme Yanetimi Il - A.Tuna Taner FrofDr. 20 veUzeri DersBu gii ve saate olabiit ~ ANFIB
IR L Pergembe 1330 Malye [gletme Yanetimi Il - A.Tuna Taner ProfDr. 20 veUzei Ders Bu giin ve saattz olabili  ANFIB
33? L Sali 0300 Ikfisat Ikfisatll brahi Erel ProfDr 20 ve(lzer  Ders Bu giin ve saatte olabili
402 L Sal 1330 Ikfisat  Ikfisatl | wahimn Erol ProfDr. | 20%iveUzei  DersBu glin ve saatte labii
jgi L Cargamba 03:00  Ikfisat  Ikfisat Il |bnhi Ercl ProfDr 20 ve(lzeri  Ders Bu gin ve saate olabil
45 L argamba 1330 Ikfisat  [kkisat Il [ ahimn Erol FrofDr. 20l veUzeri Ders Bu giin ve saatte olabi
AHFI_A Pergembe 09.00  [kfisat  [kbisat Il brahin Erel ProfDr. 20 ve(zei Ders Bu giin ve saatte olabili
j AHFLE j : Pergembe 13:30  Ikfisat  Ikfisat Il Ibnhirn Eral ProfDr 20 ve(lzer  Ders Bu giin ve saatte olabili j

+f Tamam X Chg

Sekil 3.3: Ogretim Elemanlar: Kisit Giris Ara Birimi.

Kullanic1 ara birimi vasitasiyla sezgisel problem c¢oziicii ara birimi
calistinlarak ders yada sinav programi olusturulabilir. Olusturulan ders yada sinav
programi veri tabanina kaydedilir. Veri tabaninda kayitli olan ders yada sinav
programimin tamami yada belirli kriterlere gore siiziilmiis raporlara ihtiya¢ duyulabilir.
Kullanicinin istedigi kriterlere gore rapor alabilmesi amaciyla bir raporlama ara birimi

sunulmustur. Raporlama ara birimi sekil 3.4’de gosterilmistir.
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I’ Sorgulama ve Raporlama Ara Birimi oy ] 53|

—eri Sorgulama Filtereleri

Biliimn : ktisat v[ ¥ Biiliim Filtresi Raporu Gister |
s ! jv o) S s Fiaporu Excel's Aktar |

Ders: Iiklisal Il 'I [ Ders Filtresi
Cgretim Elemar :m [~ Oretim Elemar Filtresi LI
Giin : Carsamba ;I v Guin Filrest
Saat lm [~ Saat Filtresi
Derslik [anric =] T Derslik Filtresi

B olum |Sinif| Ders IGrup IDgruye Igun |saat Idelslik | |
L Iktisat 1| Iktisat [l 3 Ibrahim EROL Cargamba 09:00 AMFIC
|| |ktizat 1| Iktizat Il B |brahim EROL Cargamba 1230 204
|| Iktizat 1| b atematik. 11 Iy b ahir YUCEL Cargamba 1330 104
|| Iktizat 1 | bdatematik: 11 B b ahir YUCEL Cargamba 03:00 AMFIE
|| Iktizat 2| Araghrma Yontemler B Erdem Hepaktan Cargamba 1330 AMFID
|| iktizat 2| Mesleki v abanc Dil | o Ozlem YILMAZ Cargamba 1330 202
| | iktizat 2| Mesleki v abanc Dil | B Ozlem YILMAZ Cargamba 09:00 202
iktizat 2 Mikro iktizat 11 i ilkay DILEER Cargamba 09:00  AMF] A
Iktisat 3 Ekonometrik Yantemler [ B Sibel SELIM Gargamba 13:30 205
|ktizat 3/l Hukuku B Giilzen GERSIL Cargamba 09:00 105 =
|ktizat 4| Biviime Tearileri 3 llkaw DILBER Cargamba 1330 AMFI A
Iktizat 4| Tiirkive Ekonomisi Iy Hiizevin KARAKAYALL Cargamba 0200 1M

Sekil 3.4: Sorgulama ve Raporlama Ara Birimi.

Sekil 3.4’de “Boliim” ve “Giin” filtresi aktif oldugu icin “Iktisat” boliimiiniin
“Carsamba” giiniindeki ders programi goriilmektedir. Bu kriterlere gore siiziilen
sonuclarin rapor haline getirilmesi ve c¢ikti alinabilmesi i¢in ‘“Raporu Goster”
diigmesine basilmalidir. “Raporu Goster” diigmesine basildiginda sekil 3.5’deki gibi
rapor ciktisinin génderilecegi hedef secilebilir.

Output Options il

— =elected Printer
Sam=ung ML-1610 Series

— Report Destination
i Prirter OK

o % Cancel
e | o —

Farmat: I/e Snapshot File (HMOR] j Setup

— Dptions
Copies [T Callate

I1 [ Duplex

Sekil 3.5: Rapor Ciktisimin Gonderilecegi Hedefin Secilmesi.
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Raporun 6n izlemesi, yaziciya gonderilmesi yada dosyaya kaydedilmesi

miimkiin olmaktadir. Raporun 6n izlemesi sekil 3.6’da gosterilmistir.

Report Preview

Fil= Page Zoom

SNE 14 A > Bl Page [ of 1 | ® 2 = B Foom [0 % | H

Celal Bayar Universitesi iktisadi ve idari Bilimler Fakiiltesi
20072008 Bahar Yarnyih Ders Programi

Balam Sunf” Ders Guip  Ogretim Elemam Gln Saat  Derslik
iktizat 1 iktizat 11 o ibrahim EROL Cargamba  09:00 ANFIC
lltizat 1 litizat 11 B Ibrahim EROL Garzgamba  A132:30 204
litizat il hd atem atik 11 A hahir vUCEL Garzgamba 1330 104
Iktisat 1 hd ate m atik 11 B Mahir UCEL Fargamba  09:00 ANFIB
iktizat 2 Aragtirma wantemleri B Erdem Hepaktan Fargamba 1330 AMFI D
Iktizat 2 tesleki abano Dil | A Ozlem YILMAZ Gargamba 1330 202
Iktizat =z hezleki vabanc Dil | =] Ozlem vILMAZ Gargamba 09:00 202
Iktizat 2 Mikro Iktisat 1l ey llkay DILBER Cargamba 09:00 AMFI &
Ikti=at 3 Ekonometrik viéntemlerll B Sibel SELIM Fargamba 13:30 205
Iktizat 3 Iz Hukuku B Gillzen GERSIL Gargamba  09:00 105
litizat < Biiyime Teorileri ) llkkay DILBER Gargamba 1330 AMFI A
Iktisat 4 Tiirkive Ekenomisi L Hizeyin KARAKAYTALI Gargamba  09:00 101

Sekil 3.6: Raporun On Izleme Ciktist.

Olusturulan raporlarin “Excel” ortamina aktarilmasi da miimkiindiir. Bunun
icin gerekli filtrelemeler yapildiktan sonra sekil 3.4’deki “Raporu Excel’e Aktar”

diigmesine basmak yeterlidir. Excel ortamina aktarilan rapor sekil 3.7’ de gosterilmistir.

Ed Microsoft Excel - sonuc_genel.xls

@ Dosya Dizen GArnam Ekle Bigirn Araclar weri Pencere Wardim

DeEHsSfn| Sk | fBEBER-<| o o- @& = -2 3 [45] w100 - [Z) .
M3 Sans Serif - 10 - K T A = B oog 5, %MWM EEiE - e A -

G185 - 7
A [ B | [= [ D ] E | F [ G ] H ]

1 |Bolim Simf Ders Sube Ofretim Elemam Giin Saat Derslik
2 |iktisat 1 iktisatll A ibrahim EROL Carsamba 03:00 | ANFIC
3 |iktisat 1 iktisat B ibrahim EROL Cargamba 13:30 204
4 |iktisat 1 hatematik Il A rahir v JCEL Carsamba 13:30 04
5 |Iktisat 1| hMatematik || B rahir I CEL Cargamba 09:00 ANFIB
B |iktisat 2| Arastirma Yontemleri B Erdem Hepaktan Cargamba [13:30 ANFID
7 |Iktisat 2 hesleki wabano Dl A DOzlam vILkMAZ Cargamba 13:30 202

B |iktisat ? tesleki vabanc Dil | B Ozlem YILhaZ Carsamba 09:00 202

9 |Iktisat 2 hdikro lktisat 1| A lIkaw DILBER: Cargamba 02:00  ANFLA
10 |iktisat 3 Ekonometrik Yantemler I | B Sikbel SELIM Cargamba 13:30 205

11 |iktigat 3 s Hukuku B Giilsen GERSIL Carsamba 03:00 108

12 |iktisat 4 Biiyiime Teorileri A ilkey DILBER: Cargamba 13:30 | ANFLA
13 |iktisat 4| Turkive Ekonomisi A Hisewin KARAKANYALL Carsamba 09:00 A0

14

|15 |

| 16 |

|17

16| —

Sekil 3.7: Excel Ortanmuna Aktarilan Ders Programu.
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Bazen olusturulan ders programinda Ogretim elemanlarinin tercih yada
zorunluluklarinin degismesi nedeniyle degisiklikler yapilmasi gerekir. Bunun i¢in bir

cizelgesi degistirme ara birimi sunulmustur. Ara birimi sekil 3.8’de gosterilmistir.

}-"Ders Cizelgesi Degisiklik Ara Birimi - |EI|1|
—Oiretim Eleman —Oiretim Elemaniin Dersler
EahmazaazgifYﬁgHNAH ;I Balurn ISinif |Ders IGrup |Dgruye |;|
SRk | [iktisat 2 |Bilgilglem & | Tiitker PALAMUTI
Emie SICAK a Isletme: 2 Bilgi Islem & | Tiirker PALAMUTI
Ef'c"lh" ‘f(Ll'LCh%Z ] [ maiive 3| Bilgilglem & | Tiitker PALAMUT!
zlem - :
Tiitker PALAMUTCUOGLU | | b alipe 3| Bilgi lglem B Tiirker PALAMUTI
Sibel SELIM
Tapfun Deriz KIGU hd
Semra Oncil LI 4 | | 3

rOturum ve Derslik Segme Modu——————————

{* Dersin Atanabilecedi Bog Oturum ve Dersliken Gister

€ Buitiin Oturum ve Dersliklen Goster

Dersin Atanabilecedi Bog Oturumlar Dergin Atanabilecedi Bog Derslikler
Cuma 09:00

Lizelgede Yapilan Dedigiklikler

Drersi Bu Oturuma ve Derslige Ata | Cikig |

Sekil 3.8: Ders Programi Degistirme Ara Birimi (Bos Oturum ve Derslikler).

Ara birimde 6gretim elemanlarinin , segilen 6gretim elemaninin derslerinin,
secilen dersin atanabilecegi bos oturum ve dersliklerin listeleri bulunmaktadir. Kullanici
bir ogretim elemanim sectiginde Ogretim elemaninin dersleri listelenir. Programi
degistirilecek ders secildiginde, o dersin atanabilecegi bos oturum yada oturumlar
listelenir. Dersi atamak iizere bir oturum secildiginde ise dersin atanabilecegi derslikler
listelenir. Derslikte Secildikten sonra “Dersi Bu Oturuma ve Derslige Ata” diigmesine

basildiginda ders ¢izelgesinde degisiklik yapilmis olur.

Eger bos olan oturumlar veya derslikler arzu edilen oturum yada derslikler
degilse “Biitiin Oturum ve Derslikleri Goster” secenegi secilir. Bu durumda ara birim

penceresi degisir. S0z konusu degisiklik sekil 2.9°da gosterilmistir.
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}-"Ders Cizelgesi Degisiklik Ara Birimi - |EI|1|

—Oiretim Eleman —Oiretim Elematunn Dersler
Ramazan GOKBUNAR ;I Bolum ISinif |Ders IGrup |Dgruye |;|
el iktisat 2  Bilgiish & Tiitker PALAMUTI
Geda SOLMAZ | |Iktisa ilai I5tem Lirker
Ernre SICAK. | Igletme 2 |Bilgi lglem A Tiirtker PALARMUTI
Ef'c‘-lh" Trﬁﬁ%z [ Maliye 3 Bilgi ilem & | Tiitker PALAMUTI

zZlem — :

Tiitker PALAMUTCUOGLU | M| Maliye 3 Bilgi lslem B |Tiitker PALAMUT!
Sibel SELIM
Tapfun Deriz KUGU hd
Semra Oncid LI 4 | | 3

rOturum ve Derslik Segme Modu—————————————

" Dersin Atanabilecedi Bog Oturum ve Dersliken Goster

& Buitiin Oturum ve Dersliklen Gaster

r—Buitiin Qturumilar Biiitiin Derslikler
Sal14:25 N
[-argamba 09:00 J
[-argamba 09:55

[argamba 13:30

[argamba 14:25 J
Pergembe 09:00

09

Gizelgede Yapilacak Degigiklikler

Malive, 2 Bilgi |glem B=>Pergembe,13:30,303
Malive, 3 Bilgi 13lem 4=>Cuma,03:00,302

|§Dersi Bu Oturum ve Derslige Atamaw Dene i Cikig | Yapilacak Degigiklikleri Onayla |

Sekil 3.9: Ders Programi Degistirme Ara Birimi (Biitiin Oturum ve Derslikler).

Biitiin oturumlar ve derslikler listelendigi i¢in kullanic1 herhangi bir oturum
yada dersligi secebilmektedir. Dersin atanmasi istenen oturum ve derslik secildikten
sonra “Dersi Bu Oturum ve Derslige Atamayr Dene” diigmesine basilir. Bu diigmeye
basildiginda en az dersi etkileyecek sekilde atamanin nasil yapilabilecegi “Cizelgede
Yapilacak degisiklikler” listesinde gosterilir. Ancak heniiz atama gerceklestirilmez
ciinkii  kullanic1  yapilan ¢izelge degisikliklerini begenmeyebilir. “Yapilacak
Degisiklikleri Onayla” diigmesine basilmadan atama gerceklesmez. Belirlenen oturum
ve derslige atamanin yapilabilmesi icin c¢izelgede hangi degisikliklerin yapilmasi
gerektigi gelistirilen bir algoritma vasitasiyla hesaplanmaktadir. Algoritma, atama
gerceklestiginde cakismaya neden olan ders olup olmadigimi kontrol eder. Eger
cakismaya neden olan ders yoksa listede sadece yapilmak istenen atamayi gosterir. Eger
atama yapildiginda cakisan ders varsa bu ders i¢in, 6gretim elemaninin tercih kisitlarina
uygun, ve miimkiinse yeni ¢akismalar olusturmayan alternatif oturum ve derslikler
belirlenir. Eger yeni c¢akismaya neden olmayan alternatifler bulundu ise bu
alternatiflerden birisine atamay1 yapar. Cakisan derse iliskin yapilacak degisligi de

listeye ekler. Eger yeni cakismaya neden olmayacak alternatifler bulunamazsa, ¢cakigsma
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olmasimi goze alarak 6gretim elemaninin tercih kisitlarina uygun alternatifler belirler.
Bu alternatiflerden en uygun olam secger. Secilen alternatif yeni bir ¢cakismaya neden
olacagindan  cakisan dersin de yeniden cizelgelenmesi gerekir. Bunu
gerceklestirebilmek amaciyla algoritma ¢akigmasiz bir ¢izelge olusturana kadar tekrar
tekrar calistirilir. Bazi durumlarda secilen oturum ve derslik i¢in atama yapilmasi
miimkiin olmayabilir. Boyle bir durum belirlediginde algoritma “Ders Bu Oturum ve
Derslige Atanamaz” mesajim gosterir. Kullanici algoritmanin iirettigi sonuglar1 1 sn gibi
kisa bir siirede gorebilmektedir. Bu nedenle degisikligin yapilip yapilamayacagi
hakkinda hemen bilgi sahibi olabilir ve &gretim elemaniyla bu bilgiyi paylasabilir.
Kullanict ¢ok fazla dersin yeniden ¢izelgelenmesini gerektiren bir sonug¢ aldiginda yada
atamanin yapilamayacagina iligkin bir mesaj aldiginda bu degiskligi yapamayacagini
ogretim elemanina iletebilir. Ogretim elemaninin 6nerecegi baska bir oturum ve derslik
icin yapilacak degisikler tekrar hesaplatilabilir. Yapilacak degisiklikler ile ilgili dersleri
veren Ogretim elemanlarinin onay1 alindiktan sonra “Yapilacak Degisiklikleri Onayla”

diigmesine basarak kullanici yeniden ¢izelgelemeyi gerceklestirebilir.
3.7.2. GenoDSP Yazilim icin Kullanilan Veri Tabam Ara Birimi

Yazilin ihtiya¢ duyacagi veri tabam ara birimi Microsoft Access ortaminda
tasarlanmigtir. Olusturulan access veri tabaninda temel bilgiler, “dersler”, “oturumlar”,
“dersliktur”, “derslikler”, “ogrel”, “bolumler” tablolarinda, Ogretim elemanlarinin
oturum ve derslik tercihleri, “ogrkisit” tablosunda, elde edilen c¢izelgeler ise “dersprog”
ve “sinavprog” tablolarinda depolanmaktadir. Access veri tabaninin sorgulanmasi ve

bilgilerin giincellenmesi i¢in sql dili kullanilmastir.
3.7.3. Ders Cizelgeleme Problemi i¢in Gelistirilen Melez Genetik Algoritma

Bu boliimde, ders cizelgeleme probleminin ¢6ziimii icin gelistirilen melez
genetik algoritma tamtilmistir. Genetik algoritmanin performansim etkileyen operatorler
ve parametreler: Kodlama yapisi, uygunluk degerlendirme fonksiyonu, baslangi¢
popiilasyonunun olusturulmasi, se¢im yontemi ve dlcekleme, c¢aprazlama ve mutasyon

operatorleri, parametrelerin belirlenmesi basglig1 altinda sunulmustur.
3.7.3.1. Kodlama Yapisi

Gelistirilen genetik algoritmada permiitasyon tipi kodlama kullanilmistir.

Bireylerin her geni bir dersi ve bu derse iliskin diger bilgileri (dersi veren 6gretim
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elemanini, dersin subelere ayrilmasi durumunda subesini, grenci mevcudunu vb.)
temsil etmektedir. Bu genlerin bir araya gelmesi ile siniflar ve siniflarin bir araya
gelmesi ile de boliimler temsil edilmektedir. Boliimlerde bir araya gelerek bireyi
olusturmaktadir. Genlerin aldiklar1 degerler ise temsil ettikleri dersin atandigi oturumu
ve dersligi temsil etmektedir. Bagka bir deyisle genler “1” ile “oturum sayis1 x derslik
sayist” arasinda bir deger alabilmektedir. Bu degerlerin her biri bir dersligi ve oturumu
ifade eder. Boylece derslerin hangi oturuma ve hangi derslige atanacagi

belirlenebilmektedir. Kullanilan Kodlama yapis1 sekil 3.10’da gosterilmistir.

Birey (Kromozom)

Bolim (Ornegin iktisat Balim)

sinf (Omegin 1.Smmf)

Ders (Omedin Matematik)
[—

: 1 Nalu Dersligin 0 Nolu Zaman Periyodu
: 2 Nolu Dersligin 0 Nolu Zaman Periyodu
: 3 Nolu Dersligin 0 Nolu Zaman Periyodu

: 7 Nolu Dersligin 0 Nolu Zaman Periyodu
: 1 Nolu Dersligin 1 Nolu Zaman Periyodu

et ot

15 : 7 Nolu Dersligin 1 Nofu Zaman Periyodu

Sekil 3.10 : Ders Cizelgeleme Problemi Icin Gelistirilen Genetik Algoritmada
Kullanilan Kodlama Yapist.

Her gen “1” ile “oturum sayist x derslik sayisi” arasinda deger alarak
kodlandigindan, uygunluk degerlendirilmesinde bu kodun ¢oziilmesi gerekecektir. Kod
¢Oziimilyle dersin atandigi giin, saat ve derslik belirlenerek degerlendirme ona gore

yapilacaktir. Kodun ¢oziimlenmesi asagidaki formiillere gore yapilmaktadir:
Giin = (Genetik Bilgi-1) \ (derslik sayis1 x bir giindeki oturum say1si1)
Oturum= (Genetik Bilgi-1) \ derslik say1s1
Derslik = (Genetik Bilgi-1) MOD derslik sayisi

MOD: Bolme isleminde kalani veren, bir aritmetik operatordiir.
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\: Tamsay1 bolme operatoriidiir.

Ornek : Bir giinde 8 oturum varsa ve haftada 5 giin ders yapiliyorsa, derslik
sayist 10 ise genin alabilecegi deger “1” ile “8 x 5 x 10 = 400” arasinda bir deger

olacaktir. Genetik bilgi 275 oldugunda:
Giin = (275-1) \ (8 x 10) = 3 (Persembe),
Oturum = (275-1) \ 10 = 27. oturum (veya Persembe giinii 4.oturum),
Derslik = (275-1) MOD 10 = 4 Nolu derslik
seklinde kod coziilecektir.
3.7.3.2. Uygunluk Degerlendirme

Uygunluk degerlendirmede ceza-6diil sistemi kullanilmaktadir. Kullanic1 ara
birimi araciliiyla girilen 6gretim elemanlarinin oturum ve derslik tercihleri kullanilarak
bir 6diil puantaj tablosu olusturulmaktadir. Tablo olusturulurken tercih belirten 6gretim
elemanlarimin yonetici konumunda olmasi, invani ve kidemi goz oniinde tutularak 6diil

puani belirlenmektedir. Tablo 3.1°de bu puanlamada kullanilan agirliklar gosterilmistir.

Urran Odiil Puan Aqithid |<idem Odiil Puan Afirhd | Y tinetim Gérevi Odiil Puan Aqirh
Prof Dr. G120 il ve Ozeri f|Rektar 10
Dog.Dr. S115-19 Y1 4|Rektdr Yrd. |
Yrd. Dog.Dr. A110-14 ¥l 3|Dekan g
Ofr.Geir.Dr. 3159 il 2|Dekan Yrd. 7
Dir.Gar. 214 ¥l we alt 1|Enstitd Mid. b
Dkutman 1 Enstitd Mid. ¥rd. 5

Difer Yanetim Gir, 4

Tablo 3.1: Odiil Puantaj Tablosunun Hesaplanmasinda Kullanilan Agirliklar.

Ogretim elemanlar1 oturum ve derslik tercihlerini 4 farkli sekilde
belirleyebilirler. 1.Tip tercih kusit tiirii secildiginde, belirtilen oturum veya dersliklerden
herhangi birisine atama yapilmasi, 2. Tip Tercih kisit tiirii secildiginde, sadece belirtilen
oturum veya derslige atama yapilmasi, 3.Tip tercih kisit tiirii secildiginde, belirtilen
oturumlara veya dersliklere atama yapilmamasi, 4.Tip tercih kisiti segildiginde ise,
belirtilen oturuma veya derslige kesinlikle atama yapilmamasi istenir. Odiil puam
hesaplamada bu kisit tiirlerine gore bir puan kullanilmaktadir. Kisit tiirlerine verilen

puanlar tablo 3.2°de gosterilmistir.
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Kisit Tiirid Qdiil Puani

Ders bu zaman perivotlanna atanabilir, 5
Ders kesinlikle bu zaman perivoduna atansim. 100
Ders bu zaman periyotlanna atanmasin, -5
Ders kesinlikle bu zaman periyoduna atanmasin -100
Ders Bu dersliklere atanabilir. 5
Ders kesinlikle bu derslife atansin 100
Ders Bu dersliklere atanmasin. -5
Ders keginlikle bu derslige atanmasin -100

Tablo 3.2: Ogretim Elemanlarimin Tercih Kisit Tiirleri ve Odiil Puanlart.

Odiil puantaj tablosu hesaplanirken, dgretim elemaninmn sectigi kisit tiiriine
gore Odiil puani belirlenir ve dgretim elemaninin iinvan, kidem ve yonetim gorevi
agirliklar1 ile bu puan carpilarak belirtilen oturum veya derslik igin 6dil puan
hesaplanir. Bu hesaplama sonucunda negatif deger olusmamasi i¢in elde edilen 6diil
puant 300.000 ile toplanir. Rulet cemberi secimini kullanabilmek icin uygunluk

degerinin negatif olmamasi gerekir.

Ayrica, subelere ayrilan dersleri veren 6gretim elemani ayni ise bu subelerin
derslerini miimkiin oldugu ol¢lide aynm giine ve ardisik oturumlara atanmasi
gerekmektedir. Popiilasyondaki bireylerin uygunluklar hesaplanirken , subelere ayrilan
dersler icin bu kisita uygun olan yerlesimlere 1.000 6diil puani eklenir. Dersliklere
yapilan atamalarda da, derslik kapasiteleri ile dersi alan 6grenci sayis1 arasindaki farkin
en yiiksek olmasi gerekmektedir. Her dersin atandigi derslik icin bu farklar hesaplanip

toplanarak bireyin 6diil puanina eklenmektedir.

Gecerli bir ders programi olusturmak icin oncelikle kati kisitlarin saglanmasi
gerekir. Bu nedenle ihlal edilen her kati kisit (6gretim elemanlarinin ve 6grencilerin
derslerinin ¢akigmasi, her derslik tiirii icin mevcut derslik sayisindan fazla ders
atanmasi) i¢in “30.000” ceza puam verilerek bu ceza puanlarinin toplami hesaplanir. Bu
toplam daha Once hesaplanan 0diil puanindan c¢ikartilmak suretiyle uygunluk

degerlerinin hesaplanmasi1 yapilmaktadir.
3.7.3.3. Baslangi¢ Popiilasyonunun Olusturulmasi

Genetik algoritmalarda diger sezgisel arama algoritmalarinda oldugu gibi elde

edilebilecek sonuclarin kalitesi baslangic ¢6ziimlerine 6nemli dlgiide baglilik gosterir.
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Bu nedenle baslangi¢ popiilasyonundaki bireylerin yiiksek kalitede olmasi elde edilecek

sonucun daha iyi olmasim saglar.

Literatiirdeki bircok calismada baslangic popiilasyonu olusturulurken
genellikle bireylerin rastgele olarak ¢oziim uzayindan secildigi yada probleme ozel
sezgisel yontemlerin kullanildigi belirtilmektedir (Ozdaglar vd., 2006; Yigit, 2006;
Kulluk ve Tiirkbey, 2004; Karaboga, 2004).

Baslangi¢ Popiilasyonunu Rasgele Olusturma (BPRO): 1k olarak, gelistirilen
genetik algoritmada bireylerin ¢6ziim uzaymndan rastgele secilmesi yontemi
denenmistir. Bu yontemde her bireyin genlerinin alacagi deger, “1” ile “oturum sayis1 x

derslik say1s1” araligindan rastgele secilmektedir. Her degerin se¢ilme olasiligt esittir.

Baslangi¢ Popiilasyonunu Rasgele Olusturma ve Tepe Tirmanma Algoritmast
ile Gelistirme (BPRO-TT): Baslangic popiilasyonunun kalitesi yiiksek oldugunda
genetik algoritmalardan daha iyi sonuglar elde edilmesi miimkiindiir. Bu nedenle ikinci
yontem olarak baslangi¢ popiilasyonunu rastgele olusturduktan sonra, popiilasyondaki
her bireyin tepe tirmanma algoritmas1 kullanilarak gelistirilmesi denenmistir. Bu sekilde
olusturulan baslangic popiilasyonu ile daha iyi sonuglar alinacagi diisliniilmiistiir.
Komgsuluk iiretme mekanizmas: kati1 kisit ihlallerinin azaltilmasini amaglamaktadir.
Uygunluk degerlendirmesi siirecinde belirlenen ders cakigsma noktalarindaki genlerin
degerlerine yeni cakigsmalara neden olmadan acgdz bir yaklagimla degisim islemi
uygulanmaktadir. Eger ihlal edilen kat1 kisit kalmamigsa, acgdz bir yaklagimla rastgele
secilen iki genin degerleri degistirilmektedir. Genler, uygunluk degerine katkilariyla ters
orantil1 bir olasilikla degisim i¢in secilmektedirler. Komsu iiretme mekanizmasi sekil

3.110’de goriilmektedir.

[2s50] 75[140] 0] s0[142] 85] 78] 49]1s0]250] 0] 15] 72 24]

Orijinal hireyde iki nokta aym zaman periyoduna atandigindan gakigma olugmugtur.

[2s0[180]140] s0] sol21s5] as] 78] 49[1s0]250] 20] 15] 72[ 24]

Bu gakigma noktalanndaki deder degigtirlerek cakigma giderilmigtir.

Sekil 3.11: Yerel Arama Algoritmalarinda Kullamlan Komsu Uretme Mekanizmast.
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Bu sekilde kat1 kisit ihlalleri nedeniyle olusan ceza puanlan azaltilacagindan
bireyin uygunluk degerinin artmasi beklenmektedir. Algoritma icin iterasyon sayisi

1.000 olarak belirlenmistir.

Tepe Tirmanma, Tabu Arama, Tavlama Benzetimi Algoritmalarinda
Kullanmilan A¢goz Degisim Operatorii: Kullanillan degisim operatorii, degisimin
uygulanacagi gen icin verilebilecek degerlerden en yiiksek puantaja sahip olan olanlari
se¢meye calisir. Bu amacla en yiiksek puana sahip olan degerlerin bir listesi olusturulur.
Elde edilen listeden rastgele bir tanesi secilir. Boylece yapilan degisimlerin ¢oziimii

iyilestirmede daha etkin olacagi diisiiniilmektedir.

Baslangic Popiilasyonunu Rasgele Olusturma Tabu Arama Algoritmast ile
Gelistirme (BPRO-TA): Baslangi¢c popiilasyonun kalitesini arttirmak igin kullanilan
diger bir yontem de tabu arastirma algoritmasidir. Algoritma, bireylerin uygunluk
degerini arttirmay1 amaglamaktadir ve sadece kisa donem hafiza stratejisi kullanilmistir.
Aspirasyon kriteri olarak tabu listesinde olmasina ragmen en iyi ¢6ziimden daha yiiksek
uygunluk degerine sahip olan hareketlere izin verilmektedir. Komsuluk iiretme

mekanizmasi Tepe tirmanma algoritmasindaki gibidir.

Baslangi¢c Popiilasyonunu Rasgele Olusturma Tavlama Benzetimi (Yapay Isil
Islem) Algoritmast ile Gelistirme (BPRO-TB): Baslangic popiilasyonun kalitesini
arttirmak icin tavlama benzetimi algoritmast da denenmistir. Algoritma kat1 kisit
ihlallerini azaltarak uygunluk degerini arttirmayr amaclar. Komsuluk iiretme
mekanizmasi tepe tirmanma algoritmasi ile ayn1 yapidadir. Baslangic sicakligi 500,
sicaklik faktorii 0.9 olarak belirlenmistir ve sicaklik 10 adimda bir diisiiriilmektedir.
Komsuluk olusturma hareketinin kabul veya reddedilmesinde Metropolis yaklasimi

kullanilmustir.

Baslangi¢c Popiilasyonunu Acgoz Rastgele Adaptif Arama Prosediirii (ARAAP)
Ile Olusturma: Araap algoritmasi acgdz yaklasimi nedeniyle her gen icin en yiiksek
puani saglayan alternatif degerlerden birisini rastgele se¢mektedir. Bu a¢ goz yaklagim
neticesinde baslangi¢ popiilasyonunu rastgele olusturma yonteminden daha kaliteli
bireyler olusturulabilecegi diisiiniilmektedir. Araap algoritmasinin sadece acgdz rastgele

olusturma asamasi kullanilmaktadir. Yerel arama asamasi kullanilmamaktadir.
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Araap algoritmasiyla olusturulan baglangi¢c popiilasyonunun kalitesini tepe
tirmanma (ARAAP-TT), tabu arastirma (ARAAP-TA) ve tavlama benzetimi (ARAAP-

TB) algoritmalar ile gelistirilmesi diisiiniilmiis ve denemeler yapilmistir.

Yukarida anlatilan yontemlerle denemeler yapilmistir ve elde edilen
optimizasyon sonuglar1 birbirleriyle karsilastirilarak en iyi sonucu veren yontem
secilmistir. Baslangic popiilasyonunu olusturmak icin kullanilan yOntemlerin
denemeleri ve sonuglart “Deneysel Calisma ve Bulgular” bashg altinda

degerlendirilmistir.
3.7.3.4. Uygun Caprazlama Operatoriiniin Belirlenmesi

Genetik algoritmanin performansinda caprazlama operatorii cok etkili
olabilmektedir ve farkli ¢aprazlama operatorleri degisik problemlerde ayni performansi
gostermeyebilir. Bu nedenle permiitasyon kodlama igin literatiirde yer alan cesitli
caprazlama operatorleri ders cizelgeleme problemine uygulanarak karsilagtirilmistir.
Literatiirde yer alan operatorler; tek noktali ¢aprazlama (one point crossover -1PX), iki
noktali caprazlama (two point crossover — 2PX), diizenli ¢aprazlama (uniform crossover
— UX), pozisyona dayali ¢aprazlama (position based crossover — PBX), siraya dayali
caprazlama (order based crossover — OBX), kismi planli ¢aprazlama (partially mapped
crossover — PMX), cevrim caprazlama (cycle crossover - CX), swrali caprazlama
(ordered crossover - OX), dogrusal sirali ¢caprazlama (linear order crossover — LOX), alt
tur yiginlart caprazlama (sub-tour chunk crossover — SCX), en yiiksek korumali
caprazlama (maximal preservation crossover — MPX), ortada iki nokta ¢aprazlama (two-
points centre crossover — 2PCX), sonda iki nokta ¢aprazlama (two-points end crossover
— 2PEX), ortada ve sonda iki nokta caprazlama (two-points end/center crossover —
2PECX) operatorleridir. Ayrica kati ve yumusak kisit ihlallerini azalmay1 amaclayan

kisit tabanli caprazlama - KTX operatorii gelistirilmistir.

Kisit Tabanli Caprazlama - KTX: Bu operatdr caprazlamayi ii¢ adimda
gerceklestirir. Ilk adimda, her iki ebeveyn i¢in dgretim elemanlarinin derslerindeki
cakismalar tespit edilir. Birinci ¢ocuk icin ilk ebeveynde cakismayan dersleri temsil
eden genler bu ebeveynden alinirken, c¢akisan dersler diger ebeveynden alinir. Ayni
islem ikinci ebeveyn temel alinarak ikinci cocuk igin tekrarlanir. ikinci adimda, 6grenci

gruplariin derslerinde cakigmalar varsa bu ¢akismalar aym sekilde diger ebeveynden
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almir. Son adimda ise, aynm Ogretim elemanin derslerinin farkli subeleri ayni giinde
degilse bu dersi temsil eden gen diger ebeveynden alinmaktadir. Boylece ilk adimda,
Ogretim elemanlarimin ders c¢akigmalar, ikinci adimda Ogrenci gruplarinin ders
cakismalart ve son adimda farkli giinlere atanmis subelere ayrilmis ders sayisi
azaltilmaya calisir. Caprazlama sonrasinda cocuklara standartlastirma islemi
uygulanarak ayni degere sahip olan genler olmasi 6nlenir. Boylece daha iyi bireyler elde
edilebilir. Cakismalar1 giderecek bicimde c¢aprazlamanin yapilmasi sekil 3.12°de

gosterilmistir.

Igletme 1.Sinif Igletrme 2. Simf

1. ebeveyn]| s|zas]1s0] 105 _sz]130] =zz]=oo]1s0]_&s5] 255 15]
- E

w 4
2 ebeveyn [ 102 1as][z12] 270 _as] a0 1s[zis] 155265 _s4] 78]

1. Cocuk [0zl zaz1s0]108] _as]1z0] is]zoo]1sofzes]z2ss] 15]

2. Cocuk [102][1as]iso]=2Fo] g2 ao] 1s]zoo] 1ss[zes] 255] 75|

Sekil 3.12: KTX Operatoriinde Cakismalari Azaltma Amagh Caprazlamanin
Uygulanisi.

Caprazlama operatorlerine iligkin deneme sonuclar1 “Deneysel Calisma ve

Bulgular” baghig: altinda verilmistir.
3.7.3.5. Uygun Mutasyon Operatoriiniin Belirlenmesi

Genetik algoritmanin performansinda mutasyon operatorii de ¢cok etkili olabilir
ve farkli mutasyon operatorleri degisik problemlerde ayni performansi gostermeyebilir.
Bu nedenle permiitasyon kodlama i¢in literatiirde yer alan ¢esitli mutasyon operatorleri
ders cizelgeleme problemine uygulanarak karsilastirlmistir. Literatiirde yer alan
mutasyon operatorleri; tek noktada mutasyon (one point mutation -1PM), iki noktada
mutasyon (two point mutation — 2PM), n noktada mutasyon (n-point mutation — NPM),
iki bitisik is takas1 (two operations adjacent swap — 20AS), ii¢ bitisik is takasi (three
operations adjacent swap — 30AS), iki rastgele is takas1 (two operations random swap —
20RS), ii¢ rastgele is takasi (three operations random swap — 30RS), ters ¢evirme
mutasyonu (Inverse Mutation — IM), orta ters cevirme mutasyonu (center inverse
mutation — CIM), is kaydirma mutasyonu (shift operation mutation — SOM),

gelistirilmis rastgele iki is takasi (enhanced two operations random swap — E20RS)
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operatorleridir. Ayrica ders ¢izelgeleme i¢in ii¢ adet yerel arama tabanli acgdz mutasyon

operatori gelistirilmis ve denenmistir.

Kati Kisit Tabanli Tepe Tirmanma Operatorii (KKT_TT): Bu aggdz yaklasim,
oncelikle kati kisit ihlallerini gidermeye yonelik bir yerel arama yaklagimidir. Yerel
arama algoritmasi olarak tepe tirmanma algoritmasi kullanilmaktadir. Komsu iiretme
mekanizmas1 varsa kat1 kisitlar1 gidermeye yoneliktir. Her iterasyonda iki noktada
acgoz degisim uygulanmaktadir. Noktalar belirlenirken, 6ncelikle 6gretim elemanlarinin
yada 6grenci gruplarinin ¢akisan dersleri belirlenir. Mutasyon noktasi olarak bu ¢cakisma
noktalarindan ikisi secilir. Her iterasyonda &gretim elemanlarinin derslerindeki
cakismalardan birisi ve 6grenci gruplarinin derslerindeki ¢cakismalar birisi giderilmeye
calisilir. Eger hi¢ ders cakismasi yoksa rasgele iki mutasyon noktasi segilir ve bu iki
noktada acgdz degisim uygulanir. iterasyon sayisina ulasilincaya kadar bu islemler
tekrarlanir. Iterasyon sayisi deneysel calismalar sonucu 400 olarak belirlenmistir.

Operatoriin kat1 kisit ihlallerini giderme mantig: sekil 3.13’de gOsterilmistir.

Ders Cakigmas Ders Zakigmasi
Mutasyon Oncesi [104] 162] 235] 4|234|130| s &0] 77| 150]

Dgretlm Elemanlnln
Derslerinin Cakigmas

-

1. Sinif « 2. 5imif "

Mutasyon Sonrasi 104 162] s3] a]=234] 1300 102] &0] 232|150

Sekil 3.13: KKT TT, KKT_TA ve KKT-TB Operatirlerinin Komsu Uretme

Mekanizmasi.

Kati Kisit Tabanli Tabu Arama Operatorii (KKT_TA): KKT_TT operatoriiniin
benzeri bir operatordiir. Tek farklilik kullanilan yerel arama algoritmasi olup bu
operatorde tabu arama algoritmasi kullanilmaktadir. Mutasyon noktalarinin belirlenmesi

mekanizmasi aynmidir. Eger degisimler neticesinde bireyin uygunluk degeri azalirsa, tabu
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listesi kontrol edilir ve bu iki nokta tabu listesinde yoksa degisim kabul edilir aksi halde
degisim reddedilir. Aspirasyon kriteri yeni ¢oziimiin eski ¢6ziimden iyi olmasidir.

Iterasyon sayis1 deneysel ¢alismalar sonucu 400 olarak belirlenmistir.

Kati Kisit Tabanli Taviama Benzetimi Operatorii (KKT_TB): KKT_TT ve
KKT_TA operatorlerinin benzeri bir operatordiir. Kullanilan yerel arama algoritmasi
tavlama benzetimi algoritmasidir. Mutasyon noktalarinin belirlenmesi mekanizmasi
aymdir. Eger degisimler neticesinde bireyin uygunluk degeri azalirsa, Monte Carlo
yontemine gore degisimler kabul yada reddedilmektedir. Baslangi¢c sicakligi (T)
2.000.000, sicaklik siiresi (L) 5, sicaklik faktorii (r) 0,9 ve iterasyon sayis1 400 olarak

deneysel calismalar ile belirlenmistir.
3.7.3.6. Uygun Ureme Operatoriiniin Belirlenmesi

Ikinci boliimde agiklandigi gibi genetik algoritma literatiiriinde caprazlama ve
mutasyon islemlerine tabi tutulmak iizere eslestirilecek bireylerin se¢ilmesi i¢in cesitli
yontemler mevcuttur. Her yontem farkli problemler icin degisik performanslar
gosterebilir. Bu nedenle gelistirilen modele en uygun secim yontemini belirlemek i¢in
“rulet tekerlegi se¢imi”, “siralama secimi”, “uniform secim” ve “turnuva se¢imi”

yontemleri denenmis ve karsilastirilarak en verimli yontem sec¢ilmistir.

Rulet tekerlegi se¢cim yontemi kullanildiginda, karsilasilan iki 6nemli problem
bulunmaktadir: Bunlardan ilki, baslangicta popiilasyondaki uygunlugu yiiksek olan
bireylerin daha fazla secilme sansi olacagindan yeni nesillerde popiilasyonun siiper
bireylerle doldurulmasi ve bundan dolay1 erken yakinsama olusmasidir. ikinci 6nemli
problem ise, nesiller ilerledik¢e bireylerin uygunluk degerleri arasinda farkliliklarin
azalmasi ve dolayisiyla iyi bireylerin ayirt edilememesidir. Tikaniklik adi verilen bu
durum, algoritmanin ¢6ziimii iyilestirme performansini olumsuz etkiler. Literatiirde, bu
iki 6nemli problemin asilabilmesi amaciyla gelistirilmis cesitli uygunluk olgekleme
yontemleri mevcuttur. Ikinci boliimde tamtilan bu yontemler, farkli paremetre
degerleriyle denenmis ve uygun olan se¢im yoOntemi belirlenmeye calisilmistir.
Denemelerde elde edilen sonuglar “Deneysel Calisma ve Bulgular” baghigi altinda

sunulmustur.
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3.7.3.7. Seckinlik (Elitizm)

Caprazlama ve mutasyon islemleri neticesinde o ana kadar bulunmus en iyi
bireyin kaybedilme riski mevcuttur. Bu nedenle en iyi ¢6ziimii korumak amaciyla
seckinlik yaklasimlar1 uygulanir. Seckinlik islemi iki farkli sekilde uygulanabilir.
Birincisi, o ana kadar bulunan en iyi ¢oziimiin yeni nesile kopyalanmasi seklindedir.
Ikincisi ise, caprazlama ve mutasyon islemlerinde segkinlik yaklagmmidir. Caprazlama
operatoriinde ebeveynler ve elde edilen ¢ocuklardan en iyi ikisi yeni nesile aktarilir.
Mutasyon operatoriinde ise sadece ¢oziimii gelistiren degisimlere izin verilir. Her iki

yontemde denenmis ve degerlendirilmistir.
3.7.3.8. Genetik Algoritma Parametrelerinin Belirlenmesi

Genetik algoritmanin performansinda kullanilan parametrelerin  nemli
derecede etkisi olmaktadir. Popiilasyon biiyiikliigii, caprazlama orani ve mutasyon orant
icin diger kosullar sabit tutularak denemeler yapilmis ve en iyi sonucu veren degerler
belirlenmistir.Ayrica belirli kosullarda mutasyon oranini degistiren adaptif bir yaklagim
da denenmistir. Belirlenen kosul ortaya c¢iktiginda mutasyon oram belirli bir diizeyde
arttirllmaktadir. Arastirmanin rasgele aramaya doniismemesi icin deneysel calisma ile
mutasyon oranina bir {ist sinir getirilmistir. En iyi ¢oziim gelistirildiginde, baslangigtaki

mutasyon orani kullanilmaya devam etmektedir.
3.7.4. Smav Cizelgeleme Problemi Icin Gelistirilen Melez Genetik Algoritma

Ders ve Sinav cizelgeleme problemleri birbirlerine 6nemli dl¢iide benzeyen
problemlerdir. Her iki zaman c¢izelgeleme probleminde temel amag¢ Ogrencilerin ve
Ogretim elemanlarinin ders yada sinavlarinin ¢akigsmamasini saglamaktir. Ayrica
olusturulan cizelgelerde kapasite kisitlamalarinin da ihlal edilmemesi gerekir. Ders
cizelgeleme ve sinav cizelgeleme problemlerinin arasindaki farkliliklar bu temel
amaglar disindaki kisitlar yada amaglarda  karsimiza c¢ikar. Ders c¢izelgeleme
probleminde, 6gretim elemanlarinin tercihleri (derslik ve/veya oturum), dersleri alan
Ogrenci sayilarinin miimkiinse atandiklar1 derslik kapasitesini agsmamas1 yada en az
Olclide asmasi, derslerin sadece bir oturuma ve bir derslige atanmasi, subelere ayrilan
derslerin 6gretim elemanlart ayni ise, her iki subeye ait derslerin ayn1 giinde ve ardigik
oturumlarda olmasi gibi yumusak kisitlar mevcuttur. Sinav cizelgeleme probleminde,

sinavlarin sadece bir oturuma atanmasi, Ogretim elemanlarinin ve &grencilerin
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sinavlarinin ¢akistirilmamasi, sinavlart alan 68renci sayisi kadar sira rezerve edilmesi,
bazi sinavlarin atandigi oturumdan sonraki oturuma sinav atanmamasi gibi kati kisitlar
mevcuttur. Yumusak kisitlar ise: Miimkiinse segmeli derslerin ayni oturuma fakat farkl
dersliklere atanmasi, 6grencilerin sinavlart arasinda miimkiin oldugunca fazla ¢alisma
zamani birakilmasi, 1. ve 2. simif 6grencilerinin siavlarinin ayni oturuma atanmamast

gibi kisitlamalardir.

Ders ve Sinav cizelgeleme problemlerindeki kisitlarin ve amaglarin farkl
olmas1 nedeniyle ders cizelgeleme i¢in gelistirilen algoritmanin kodlama yapisinin ve
uygunluk degerlendirme fonksiyonunun sinav c¢izelgeleme probleminin amag¢ ve
kisitlarina gore diizenlenmesi gerekmistir. Yapilan degisiklikler asagida alt basliklar

halinde sunulmustur.
3.7.4.1. Kodlama Yapisi

Ders cizelgeleme probleminde her dersin bir oturuma ve bir derslige atanmasi
gerekiyorken sinav ¢izelgeleme probleminde, her sinavin bir oturuma ve sinavi alan tim
ogrencilerin yerlestirilebilecegi kadar farkli dersliklere atanmasi gerekmektedir. Bu
nedenle ders ¢izelgeleme probleminde kullanilan kodlama yapisi sinav ¢izelgeleme

probleminde kullanilamaz.

Kullanilan kodlama yapisinda her gen bir sinavi temsil etmektedir. Genlerin
aldig1 degerler sinavin atandigi oturumu ve sinava atanan derslikleri icerir. Yani genetik

bilgi iki béliimden olugmaktadir. Kodlama yapisi sekil 3.14’de gosterilmistir.

Senl Zen? Send
s[101,102,103[12] 201 ,202[12[101,102,103,104

Sinav Igin Atanan Derslikler

Sinavin Atandidr Oturum

Sekil 3.14 : Sinav Cizelgeleme Problemi I¢in Kullanilan Kodlama Yapust.

Genetik algoritma sadece sinavlarin atandiklar oturumlarda ¢aprazlama ve
mutasyon islemlerini yapmaktadir. Biitiin sinavlar oturumlara atandiktan sonra,

gelistirilen baska bir operator, her oturum i¢in bos olan derslikleri sinavlara atamaktadir.
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3.7.4.2. Uygunluk Degerlendirme

Smav cizelgeleme problemi i¢in uygunluk degerlendirme fonksiyonunun da
degistirilmesi gerekmektedir. Uygunluk degerlendirme kati ve yumusak kisitlarin ne
Olctide ihlal edildigini belirlemektedir. Bu amacgla denklem 3.11 ’de sunulmus olan
amag¢ fonksiyonuna kati ve yumusak kisitlarin ihlal edilme sayilar1 6nem diizeyine gore

agirliklandirilarak  eklenmistir. Oncelikle tiim kisitlar birer fonksiyon haline

doniistiiriilmiistiir:
HU =2 = = Pyt Y™ Vi)
Denklem 3.11 => well  ijeEis teT tow ,(3.21)
fal= CoumeE Vi 1]
Denklem 3.12 => 2 = M (3.22)
Jali, f=Count (E Fit Vit F CI]
Denklem 3.13 => el , (3.23)
Denklem 3.15 => Ja . 7. £ = Couni (P > yy - £,) | (3.24)
Je=Count|Z = P,-ﬁiCElj
Denklem 3.16 => ek teT , (3.25)
fﬁ(r,rjl:f,"ounr[‘z Fiut ?Kr]

Denklem 3.17 => il , (3.26)
Ja G, j}:CouanE Cij'yit'yjti[j]

Denklem 3.18 => eT , (3.27)
fa(S:':CGWMEE L J"i(t+1j'}’stic']

Denklem 3.14 => iel  teT , (3.28)

Ja lm, S)=C0H??f[‘z 2 yit'ymtics]
ve

Denklem 3.19 => iEM  teT (3.29)

Ju @ A= tH--'f'i?‘i*!ff‘?f(‘E_l_.}’it'v:"’jt = U]
E

Denklem 3.20 => (3.30)

Elde edilen bu fonksiyonlar agirliklartyla birlestirilerek uygunluk fonksiyonu

denklem 3.31 ‘deki gibi tanimlanmastir.
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F= PR 0450-A6 4501, 5500 6500, 4500 4500945 00,
(3.31)

Zorunlu kisit ihlallerinin agirligr “500” iken, yumusak kisit ihlallerinin agirlig
“1” olarak degerlendirilmektedir. Ciinkii zorunlu kisitlarin tamami saglanmadiginda

olurlu bir ¢6ziim elde edilemez.
3.7.4.3. Genetik Operatorler

Smav cizelgeleme probleminin kodlama ve kisit yapisinin farkli olmasi

nedeniyle bazi operatorlerin degistirilmesi gerekmistir.

Caprazlama Operatorii: Ders ¢izelgeleme icin kullanilan KTX operatoriinde,
Ogretim elemanlarinin ve Ogrencilerin derslerindeki cakigmalarin azaltilmasi yaninda
subelere ayrilmig derslere iliskin kisit ihlallerinin de azaltilmasi amaglanir. Ancak sinav
cizelgeleme probleminde subelere ayrilmis derslerin subeleri, 6gretim elemanlart ayni
ise birlestirilir, Ogretim elemanlar1 farkli ise iki ayr1 ders olarak degerlendirilir.
Dolayisiyla subelere ayrilmis derslere iligskin ders cizelgeleme problemindeki kisit
gecerli degildir. Bu nedenlerle KTX operatoriindeki subelere ayrilmis derslere iligkin
kisit ihlallerini diizeltmeyi amaclayan kod kismui ¢ikartilmistir. Operator sadece 6gretim
elemanlarinin ve ogrencilerinin ders ¢akigsmalarin1 azaltacak sekilde diizenlenmis ve

“Kat1 Kisit Tabanli Caprazlama (KKTX)” ismi verilmistir.

Mutasyon Operatorii: Mutasyon operatoril olarak ders ¢izelgeleme problemi

icin kullanilan KKT_TA operatorii sinav ¢izelgeleme problemi icin de kullanilmistir.

Derslik Yerlestirme Operatorii: Baslangi¢ popiilasyonu olusturulurken ve yeni
nesiller iiretilirken, genetik algoritma sadece sinavlarin oturumlara atanmasina iliskin
operasyonlar gerceklestirmektedir. Bu nedenle sinavlara dersliklerin kisitlara uygun
olarak atanabilmesi icin ayrica bir operatore ihtiyac duyulmustur. Ureme, caprazlama ve
mutasyon ile yeni nesil olusturuldugunda, bireyin her geni (her sinav) i¢in derslik atama
operatorii calistirilir. Bu operator, bir sinavi alan 6grencilerin sayisina esit yada daha
fazla kapasiteye ulasincaya kadar, yiiksek kapasiteye sahip dersliklerden baslayarak
derslikleri atamaktadir. Operator derslikleri atarken bir birine yakin olan derslikleri
secmektedir. Operatoriin bu secimi dogru olarak yapabilmesi onceden “Kullanict Ara
Birimi”nden birbirine yakin olan dersliklerin gruplandirilmasi gerekmektedir. Ornegin,

101,102 ve 103 nolu derslikler bir binanin ayni katinda ise bir grup olarak tanimlanir.
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Aymi sekilde 201,202 ve 203 nolu derslikler bir binanin ayni1 katinda fakat 101,102 ve
103 nolu derslikler ile aym1 bina yada katta degiller ise ayr bir grup olarak
tanimlanabilir. Derslikler bu sekilde gruplandiklarinda operatér aym gruba iiye olan
derslikleri secgebileceginden, Ogretim elemanlarinin sinavlarim koordine etmeleri de

kolaylastirilmaktadir.

Ureme Operatorii: Simav ¢izelgeleme problemi minimizasyon problemi olarak
formiile edildiginden en kiiciikk uygunluk degerine sahip olan bireylere daha fazla

secilme sans1 taninmaktadir.
3.8. Deneysel Calisma ve Bulgular

Genetik algoritmalarin performansim etkileyen cesitli faktorler mevcuttur.
Kullanilan operatorler, parametreler ve cesitli stratejiler algoritmanin performansini
olumlu yonde etkileyebilmektedir. Problemin yapisina gore kullanilan operator ve
parametrelerin ayni Ol¢iide basari saglamasi miimkiin olmamaktadir. Bu nedenle
kullanilacak operatdr, parametre ve adaptif stratejilerin deneysel ¢aligmalar ile

belirlenmesinin uygun olacag: diisiiniilmiistiir.

Oncelikle caprazlama ve mutasyon operatoriiniin secimi icin sabit sartlar
altinda (¢aprazlama i¢in popiilasyon biiyiikliigii, caprazlama orani, mutasyon orani)
literatiirde yer alan ve gelistirilen operatorler kullanilarak her operator i¢in 10 deneme
yapilmistir. Daha sonra seckinlik yontemi, secim yontemi ve Olcekleme, baslangic
popiilasyonunu olusturulma yontemi, adaptif mutasyon ve parametreler icin de benzer
sekilde 10’ar deneme yapilip elde edilen performans degerlerinin ortalamalar

karsilastirilmgtir.

Deney sonuglarinin degerlendirilmesinde ii¢ farkli olciit kullanilmistir.
Bunlardan ilki, algoritmanin ¢alismasi neticesinde elde edilen en iyi bireyin uygunluk
degeri ile baslangi¢ popiilasyonundaki en iyi bireyin uygunluk degeri arasindaki farktir.
Bu fark, algoritmanin baslangi¢c ¢6ziimiinii ne kadar gelistirebildigini gosterir ve
“Gelisim” olarak ifade edilmistir. Ikinci Olcek, “Gelisim” degerinin baslangic
popiilasyonundaki en iyi bireyin uygunluk degerine oranidir ve “Gelisim Oran1” olarak
isimlendirilmistir. Bu oran, baslangic ¢oziimiiniin ne olgiide gelistirildiginin % olarak

ifadesidir. Uciincii 6lcek ise operatorlerin etkinligini karsilastirmak amaciyla
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kullanilmigtir.  “Operator Gelistirme Oran1” olarak isimlendirdigimiz bu Olcek,

operatoriin basarili oldugu uygulama sayisinin toplam uygulama sayisina oranidir.
3.8.1. Caprazlama Operatoriiniin Belirlenmesi

Caprazlama operatoriiniin belirlenmesi icin yapilan denemelerde, dnceden
rasgele olusturulmus ve veri tabanina kaydedilmis bir baslangic popiilasyonu
kullanilmigtir. Secim yontemi olarak Olgekleme yapilmadan rulet tekerlegi secimi
kullanilmistir. Hem operatdr hem de en iyi bireyin korunmasi seckinlik yontemleri ile
iyi bireylerin kaybedilmesi onlenmistir. Popiilasyon biiyiikliigii 40, caprazlama oram %
70, mutasyon orani % 0 olarak belirlenmis ve algoritma 1 dakika siireyle ¢caligtirilmistir.

Yapilan testlerin sonuglar tablo 3.3’de gosterilmistir.

Operator
Operatir| Gelisim | Geligim Oram | Geligtirme Oram
KTH J64.512 % 117 % 108
2PECK 362,444 % 11E % 208
1P 131.184 % 4,1 % 6,0
P 87,387 % 28 % 2,1
2PRX 85129 % 27 Y 77
2Px 84377 % 27 % 38
2PCx 57526 %19 % B8
2PEX 47 552 %15 % 52
Cx 17.647 % 0B % 4B
SCx 15.600 % 05 % 0.2

Tablo 3.3: Caprazlama Operatériiniin Secilmesi I¢in Yapilan Testlerin Sonugclart.

Yapilan denemelerde UX, PBX, OBX, OX1, 0X2, OX3, LOX, SCX ve MPX
operatorlerinin gelisim saglayamadiklar goriilmiistiir. Gelisim Elde edilen ¢aprazlama
operatorlerinden en basarili olan1 KTX operatoriidiir. Operator baslangic ¢éziimiiniin
uygunlugunu 364.812 arttirmis ve % 11.7 gelisim oranina ve % 10,8 operator gelisim
oranina ulasmistir. 2PECX operat6riiniin operator gelisim oran1 daha fazla olmasina
karsin, gelisim ve gelisim orami degerleri KTX operatoriiniin altinda kalmistir. Bu

nedenle ¢aprazlama operatorii olarak KTX operatorii secilmistir.
3.8.2. Mutasyon Operatoriiniin Belirlenmesi

Caprazlama operatoriiniin belirlenmesi i¢in yapilan denemelerde, dnceden
rasgele olusturulmus ve veri tabanina kaydedilmis bir baslangic popiilasyonu

kullanilmigtir. Secim yoOntemi olarak Olgekleme yapilmadan rulet tekerlegi secimi
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kullanilmigtir. Hem operatdr hem de en iyi bireyin korunmasi seckinlik yontemleri ile
iyi bireylerin kaybedilmesi 6nlenmistir. Popiilasyon biiyiikliigii 40, caprazlama oram %
0, mutasyon orant % 0,05 olarak belirlenmis ve algoritma 1 dakika calistirilmistir.

Yapilan testlerin sonuglar tablo 3.4’de gosterilmistir.

Operatir

Operatior Geligim | Geligim Orani | Geligtirme Oran
KKTW_TA 540.353 %17 3 %7
KKTWM_TT 538.927 %170 % 371
KKTM_TE 537.402 %17 2 %345
KT 451.694 % 147 % 325
SPh 194.542 % B2 % 308
MPR 164.385 % 5.2 % 4.2
TP 161.859 % 5.2 % 163
MP O 87 757 %28 % 35
20A5 53.535 Yo 22 Y94
JOAS 47.356 W15 W15
20RS 16.455 W05 Y47
S0 16.375 W05 W05
JORS 16.033 %05 % 0B

Tablo 3.4: Mutasyon Operatériiniin Segilmesi I¢in Yapilan Testlerin Sonuglara.

Yapilan denemelerde E20ORSM operatoriiniin =~ gelisim  saglayamadigt
goriilmiigtiir. Gelisim Elde edilen mutasyon operatorlerinden en basarili olan1 KKT_TA
operatoriidiir. Operatdr baglangi¢ ¢oziimiiniin uygunlugunu 540.359 arttirmis ve % 17.3
gelisim oranina ve % 41,7 operator gelisim oranina ulagsmistir. Bu nedenle ¢aprazlama

operatorii olarak KKT_TA operatorii secilmistir.

3.8.3. Baslangic Popiilasyonun Olusturulmasinda Kullanillacak Yontemin

Belirlenmesi

Baslangic popiilasyonunun olusturulmasinda kullanilan aday yontemler icin
yapilan testlerde, genetik algoritmanin sadece baslangi¢ popiilasyonu olusturulmus ve

elde edilen en iyi ¢coziimler degerlendirilmistir.

Yapilan testlerin sonuglar tablo 3.5°de gosterilmistir.
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Popillasyon

Olusturma Yintemi | Popillasyon Kalitesi
ARAAP-TH 3.683.770
RG-TH 3.506.0596
RG-TT 3.424.908
ARAAP-TT 3.359.550
ARAAP-TA, 3.262.188
ARAAP 3.164.085
RG-TA 2885730
Rastgele 218,142

Tablo 3.5: Baslangi¢ Popiilasyonunu Olusturma Yonteminin Belirlenmesi I¢in Yapilan

Testlerin Sonuglart.

Tablo 3.5 incelendiginde en iyi sonucu veren yontemin ARAAP-TB oldugu
goriilmektedir. Bu nedenle uygulamada baslangi¢ popiilasyonunun Araap algoritmasi ile

olusturulup tavlama benzetimi algoritmasi ile gelistirilmesi uygun goriilmiistiir.
3.8.4. Genetik Algoritma Parametrelerinin Belirlenmesi

Genetik algoritma parametrelerinin belirlenmesi icin yapilan denemelerde,

onceden rastgele olusturulan sabit bir baslangic popiilasyonu kullanilmistir. Boylece

basglangic  popiilasyonunun  kalitesinden  kaynaklanan  farkliliklar  olmamasi
amacglanmistir. Rulet tekerlegi secimi kullamilmis ve seckinlik mekanizmasi
kullanilmamustir.

3.8.4.1. Popiilasyon Biiyiikliigiiniin Belirlenmesi

Caprazlama oran1 % 70, mutasyon orant % 5 olarak belirlenmis ve her
popiilasyon biiyiikliigii i¢in algoritma 1 dakika siire ile calistirlmistir. Caprazlama
operatorii KTX ve mutasyon operatoriic KKT_TA operatoriidiir. Yapilan testlerin

sonuclar tablo 3.6’de gosterilmistir.

Popiilasyon

Biyiikliigii | Gelisim | Geligim Oram
4 93.086 % 25
B 94,198 % 25
g 93.016 Y% 25
10 84.911 Y% 23
12 B9.349 %18

Tablo 3.6: Popiilasyon Biiyiikliigiiniin Belirlenmesi Icin Yapilan Testlerin Sonuglari.
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Popiilasyon biiyiikltigiinii 6 bireye kadar yiikselttigimizde iyilesme saglandig
goriiliirken, 6’nin iizerindeki popiilasyon biiyiikliiklerinde ise ortalama uygunluk degeri

azalis egilimi gostermektedir. Bu nedenle popiilasyon biiyiikliigii 6 olarak belirlenmistir.
3.8.4.2. Caprazlama Oraninin Belirlenmesi

Popiilasyon biiyiikliigii 6, mutasyon oram1 % 0 olarak belirlenmis ve her
caprazlama orani i¢in algoritma 1 dakika siire ile calistinnlmistir. Caprazlama operatorii

olarak KTX operatorii kullanilmistir. Yapilan testlerin sonuglart tablo 3.7°de

gosterilmistir.
Caprazlama

Oram Geligim | Geligim Oram

% 10{ 67161 % 1.8

% 20| B5.073 % 1.7

% 30| B3.399 % 1.5

S 40{ 74.391 % 20

S 80| 7R.095 Y 21

S BO| 7RI Y 21

% 70| 4B.806 % 1.2

% 80| 5h.313 %15

% 90  50.069 % 1.3

% 100 55.295 %15

Tablo 3.7: Caprazlama Oranimin Belirlenmesi I¢cin Yapilan Testlerin Sonuglart.

Caprazlama oranimt % 60’a kadar yiikselttigimizde iyilesme saglandig
goriiliirken, % 60’1n iizerindeki caprazlama oranlarinda ise ortalama uygunluk degeri
azalma egilimi gostermektedir. Bu nedenle caprazlama oram olarak % 60 olarak

belirlenmistir.
3.8.4.3. Mutasyon Oranmmin Belirlenmesi

Popiilasyon biiyiikliigii 6, caprazlama oranm1 % O olarak belirlenmis ve her
mutasyon orani i¢in algoritma 1 dakika siire ile c¢alistinlmistir. Mutasyon operatorii
olarak KKT_TA operatorii kullanilmistir. Yapilan testlerin sonuglar1 tablo 3.8’de

gosterilmistir.
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Mutasyon

Oram Gelisim | Geligim Oram
% 0,10 18.145 % 05
% 0,25 18.542 % 05
% 0,50 29,390 % 0.3
% 1,00 42,499 ¥ 1,1
% 5,00 46.852 % 1.3
% 10,00 40.515 ¥ 1,1
¥ 15,00 36.623 % 1,0
¥ 20,00 40.566 ¥ 1,1
¥ 25,00 37.569 % 1.0

Tablo 3.8 : Mutasyon Oraminin Belirlenmesi Icin Yapilan Testlerin Sonuglart.

Tablo incelendiginde uygunluk degerlerinin % 5’e kadar ortalamalarinin
mutasyon oranini arttirdik¢a hizli artis gosterdigi, bu oranin iistiinde ise azalma egilimi
gosterdigi  degerlendirilmistir. Bu nedenle uygulamada % 5 mutasyon orani

kullanilmustir.
3.8.4.3.1. Adaptif Mutasyon Stratejisi

Ikinci boliimde farkli adaptif mutasyon stratejileri tamtilmistr. Bu stratejiler
kullanilarak daha basarili sonuglar elde edilebilir. Bu diisiince ile ¢alismamizda,
algoritmanin erken yakinsamasini dnlemek amaciyla adaptif bir strateji diigiiniilmiistiir.
Bu amacla popiilasyon standart sapmasi belirli bir degerin altina diistiigiinde erken
yakinsama olabilecegi i¢in, mutasyon oraninin belirli bir 6l¢iide arttirilmasi seklinde bir
adaptif strateji benimsenmistir. Adaptif stratejide {i¢ parametrenin belirlenmesi
gerekmektedir. Bunlardan ilki, mutasyon oraninin arttirilacagi standart sapma diizeyidir.
Ikincisi, mutasyon orammin ne kadar arttirilacagim belirleyen parametredir. Son
parametre ise mutasyon orani icin iist sinirin ne olacagidir. Bu {i¢ parametre deneysel

olarak tespit edilmistir.

Ik olarak, mutasyon oraninin iist sinirt (Imt) % 50, mutasyon orani artig
miktart (d) ise % 5 olarak belirlenip, mutasyon oranimin hangi standart sapma
seviyesinde (n) degistirilmesinin faydali olacag: tesbit edilmeye caligilmistir. Bunun
icin, adaptif mutasyon kullanilmadan; n=20.000, n=15.000, n=10.000, n=8.000 ve
n=5.000 icin adaptif mutasyon kullanilarak 10’ar adet deneme yapilmistir. Denemelerde

popiilasyon biiyiikliigii 6, caprazlama orami % 60, mutasyon oranm1 % 5 olarak
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belirlenmistir. Caprazlama operatérii  KTX ve mutasyon operatorii KKT_TA

operatorleridir. Deney sonuglari tablo 3.9°da gosterilmistir.

Geligim
h Gelisim| Oram
yok 49,936 % 1.3

20.000) 84.289 Y% 23
15.000( 87923 % 24
10.000( 116654 % 32
g.000) 94240 % 2B
5.000) 100.615 Y27

Tablo 3.9: Adaptif Mutasyon Stratejisinde Mutasyon Oraninin Degistirilecegi

Standart Sapma Diizeyinin (n) Belirlenmesi Amaciyla Yapilan Testlerin Sonuclart.

Tablo 3.9 incelendiginde en iyi ortalama uygunluk degerinin n=10.000
oldugunda elde edildigi goriilebilir. Bu nedenle uygulamada n=10.000 olarak

belirlenmistir.

Ikinci olarak, mutasyon oraninin iist sinirt (Imt) % 50, mutasyon oraninin
degistirilecegi standart sapma diizeyi (n) 10.000 olarak belirlenip, mutasyon oran artis
miktarmin (d) ne olmasi gerektigi tespit edilmeye calisilmistir. Bunun ig¢in, adaptif
mutasyon kullanilmadan; d= % 0.1,d= % 0.5, d=% 1, d = % 5 ve d = % 10 icin adaptif

mutasyon kullanilarak 10’ar adet deneme yapilmistir. Deney sonuclar tablo 3.10°da

gosterilmistir.
Geligim
d Gelisim |[Oram
ok 439.986 % 1.3

% 0,1 83,935 %23
% 05 50.029 %13
% 10| BE.481 % 1.8
% 50| 95955 Y% 2B
% 100) 89973 S 24

Tablo 3.10: Adaptif Mutasyon Stratejisinde Mutasyon Orani Artis Miktarmin

(d) Belirlenmesi I¢cin Yapilan Testlerin Sonuclart.

Tablo incelendiginde en iyi sonucun d=% 5 oldugunda elde edildigi

goriilebilir. Bu nedenle uygulamada d=% 5 olarak kullanilmaktadir.
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Son olarak, mutasyon oraninin degistirilecegi standart sapma diizeyi (n)
10.000, mutasyon orani artis miktar1 (d) % 5 olarak belirlenip, mutasyon oraninin {ist
limitinin (Imt) ne olmasi gerektigi tespit edilmeye calisilmistir. Bunun icin, adaptif
mutasyon kullanilmadan; Imt=%20,Imt=%30, Imt=%40, Imt=%50 ve Imt=%60 i¢in
adaptif mutasyon kullanilarak 10’ar adet deneme yapilmistir. Deney sonuclari tablo

3.11°de gosterilmistir.

Geligim
Imt Geligim [Oram
Wok| 458956 % 1.3
% 20| 90.391 %25
% 30| 106.970 % 29
% 40| 89.311 % 2.4
% 80| 87.633 % 2.4
% B0| 99.993 Y 2.7

Tablo 3.11: Adaptif Mutasyon Stratejisinde Mutasyon Orammn Ust Limitinin

(Imt) Tespit Edilmesi Amacli Test Sonuglart.

Tablo incelendiginde en iyi gelisim ve gelisim oraninin, Imt=% 30 oldugunda

elde edildigi goriilebilir. Bu nedenle uygulamada Imt=% 30 olarak kullanilmistir.
3.8.5. Seckinlik Yonteminin Belirlenmesi

Her yeni nesil olusturulurken en iyi bireylerin kaybedilmesi riski
bulunmaktadir. Elde edilen en iyi bireylerin korunmasi igin segkinlik islemi
uygulanabilir. Iki farkli seckinlik yontemi uygulanmustir. Bunlardan ilki mevcut
popiilasyondaki en iyi bireyin yeni nesile kopyalanmasidir. Diger yontem ise
operatorlerde seckinlik uygulanmasidir. Caprazlama yapilirken ebeveyn ve olusturulan
cocuklardan en iyi ikisinin yeni nesile aktarilmasi saglanir. Mutasyon operatoriinde ise
¢oziimii gelistiremeyen degisimlerin yasaklanmasi seklinde uygulanir. ilk yontem “En
Iyi Bireyi Koruma” digeri ise “Operatdr Seckinligi” olarak isimlendirilmistir. Bu iki
yontemin beraber kullanilmasina ise “Operator Seckinligi ve En lyi Bireyin Korunmas1”
ismi verilmistir. Testte seckinlik kullanilmadigi duruma ise “Seckinlik Yok” ismi

verilmistir.

Seckinlik i¢in kullanilan aday yontemlerle yapilan testlerde, caprazlama orani
% 60, mutasyon Oram1 % 5, popiilasyon biiyiikliigii 6 olarak belirlenmis ve her yontem

icin algoritma 1 dakika siire ile calistirilmistir. Testlerde kullanilan caprazlama
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operatorii. KTX ve mutasyon operatorii KKT_TA operatorleridir. Yapilan testlerin

sonuclari tablo 3.12’de gosterilmistir.

Seckinlik Yontemi  |Geligim Geligim Oram
Seckinlik Yok 55.724 1.4%
Dperatar Seckinlidi 145,105 3.7 %
En Iyi Bireyi Koruma 95.250 24%
Operatér Segkinlidi ve

En Iyi Bireyi Koruma 162.299 4 5%

Tablo 3.12: Seckinlik Yontemi Icin Yapilan Testlerin Sonuglart.

Tablo 3.12 incelendiginde en iyi sonucu veren seckinlik yonteminin “operator
seckinligi ve en iyi bireyi koruma” yoOntemi oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle

uygulamada bu yontemin kullanilmast uygun goriilmiistiir.
3.8.6. Ureme/Secim Operatoriiniin Belirlenmesi

Genetik algoritmanin performansinda etkili olan bir operatér de secim
operatoriidiir. En ¢ok kullanilan se¢im yontemleri: Rulet tekerlegi secimi, siralama
secimi ve turnuva se¢imidir. Bu yontemler bireylerin uygunluk degerlerine gore se¢cim
islemini yapmaktadirlar. Her bireye esit secilme sansi taniyan uniform se¢im yontemi
de denenmistir. Secim yontemi olarak rulet tekerlegi secimi kullanildiginda, baglangicta
iyi bireylere kolaylikla oncelik saglanabiliyorken, nesiller ilerledik¢e bireyler birbirine
benzediginden iyi bireylerin ayirt edilmesi zorlagir. Bu durum genetik algoritma
performansin1 olumsuz etkiler. Hem ilerleyen nesillerde iyi bireylerin ayirt edilmesini
saglayan hem de popiilasyonun siiper bireylerle dolup genetik algoritmanin erken
yakinsamasini 6nleyen bir 6lcekleme yontemi kullanilabilir. Ikinci béliimde “Uygunluk
Olcekleme” bagligi ile tanitilan tiim yontemler denenmis ve en iyi sonucu veren se¢im

ve Olgcekleme yontemi belirlenmeye calisilmigtir.

Secim icin kullanilan aday yontemlerle yapilan testlerde, caprazlama orani
% 60, mutasyon Oranm1 % 5, popiilasyon biiyiikliigii 6 olarak belirlenmis ve her yontem
icin algoritma 1 dakika siireyle calistirilmistir. Testlerde kullanilan c¢aprazlama
operatorii. KTX ve mutasyon operatorii KKT_TA operatorleridir. Yapilan testlerin

sonuclari tablo 3.13’de gosterilmistir.
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Operatir Gelisim Geligim Oram
Boltzman Secimi (T=5.000.000) 127.195 % 28
Pencere Dlceklemeli Rulet Tekerledi Secimi (Size=2) 124 358 % 30
Dofrusal Olgeklemeli Rulet Tekerdedi Secimi (c=1,2) 120.326 % 31
Sigma Budama Olceklermeli Rulet Tekerledi Segimi (c=21 115.537 % 27
Us Kurall Qlgeklemeli Rulet Tekerledi Segimi 113.557 %32
Turnuva Secimi 105.044 Y 2.0
Pencere Olceklemeli Rulet Tekerledi Secimi (Size=6) 104.756 % 3B
Boltzman Secimi (T=10.000.0007% 103.743 Yo 2.7
Pencere Olceklemeli Rulet Tekerledi Secimi (Size=8) 95.267 % 2B
Sigma Budama Olgeklemeli Rulet Tekerledi Secimi (e=3) 95.229 %25
Sigma Budama Olceklermeli Rulet Tekerledi Secimi (c=1) 95 216 Y 27
Boltzman Secimi (T=20.000.0007% 94.673 % 28
Pencere Olgeklemeli Rulet Tekerledi Secimi (Size=10) 93.720 % 3.1
Pencere Dlceklemeli Rulet Tekerledi Secimi (Size=4) 93 598 Y28
Siralama Secimi 91.356 Y 27
Uniform Secim 90.749 Y 24
Dinamik Dofrusal Olgeklemeli Rulet Tekerledi Secimi 86.955 Y25
Boltzman Secimi (T=100.000.000% 83.362 % 21
Boltzman Secimi (T=50.000.0007 78.323 % 20
Dofrusal Olgeklemeli Rulet Tekerledi Secimi (c=2) 75299 %13
Olgeklemesiz Rulet Tekerledi Segimi 71.464 %18

Tablo 3.13: Ureme/Secim Operatoriiniin Belirlenmesi I¢in Yapilan Testlerin Sonuglart.

Tablo 3.13 incelendiginde en iyi sonucu veren se¢im yonteminin Boltzman
secimi oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle uygulamada bu se¢im y&nteminin kullanilmasi

uygun goriilmiistiir.
3.8.7. Mikro Genetik Algoritma Yaklasim

Algoritma i¢in uygun popiilasyon biiyiikliigii 6 olarak belirlenmistir. Bu
popiilasyon biiyiikliigiinde popiilasyondaki cesitliligin azalmasi ve erken yakinsamanin
meydana gelmesi olasidir. Bu nedenle mikro genetik algoritma yaklagimi kullanilarak,
belirli zaman periyotlarinda yada yeni nesil sayisi belirli bir degere ulastiginda
popiilasyonun yenilenmesi ile erken yakinsama onlenebilir. Popiilasyon yenilenirken en
iyi ¢oziim korunur, yeni bir popiilasyonla arastirmaya devam edileceginden ¢6ziim
uzaymin farkli bolgelerinin de arastirlmasi miimkiin olur. Boylece daha kaliteli
coziimler elde edilebilir. Bu yaklasimda popiilasyonun hangi durumda yenilecegi
belirlenmelidir. Bu c¢alismada belirli bir siire doldugunda popiilasyon yenilenmektedir.
Bu siirenin ne olmasi gerektigi deneysel olarak belirlenmelidir. Siirenin ¢ok kisa olmast,
daha popiilasyon yeterince gelistirilemeden, popiilasyonun yenilenmesine neden
olabilir. Siirenin ¢ok uzun olmasi ise popiilasyonun erken yakinsama olustuktan sonra

yenilenmesine neden olabilir.
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Mikro genetik algoritma yaklagimi icin yapilan testlerde, caprazlama oranm %
60, mutasyon Orami % 5, popiilasyon biiyiikliigii 6 olarak belirlenmis ve her
popiilasyon yenileme siiresi icin algoritma 1 dakika siireyle calistirilmistir. Testlerde
kullanilan ¢aprazlama operatorii KTX ve mutasyon operatorii KKT_TA operatorleridir.

Yapilan testlerin sonuglari tablo 3.14’de gosterilmistir.

Popiilasyon
Yenileme
Periyodu Geligim [Geligim Oram
5| E5556 % 1.8
10 73872 %20
18] 75350 % 20
20| 55539 % 1.5
28] 5371 S 1 4

Tablo 3.14: Uygun Popiilasyon Yenileme Periyodunun Belirlenmesi I¢in

Yapilan Testlerin Sonuglart.
Tablo 3.14 incelendiginde en iyi sonucun 15 sn’de elde edildigi goriilmektedir.

Mikro genetik algoritma yaklasiminda, popiilasyonun belirlenen zaman
periyodlarinda yenilenmesi gerekmektedir. Popiilasyonun yenilenmesi i¢in kullanilan
yontemin etkin ve hizli bir yontem olmasi algoritma performansint olumlu
etkileyecektir. Baslangi¢ popiilasyonunu olusturmada ARAAP-TB yontemi kullanilmasi
uygun goriilmiigtiir. Ancak bu yontem etkin sonuglar iiretmesine karsin olduk¢a uzun
bir zaman almaktadir. Bu nedenle popiilasyonun yenilenmesi i¢in uygun bir yontem
olmayabilecegi diisiiniilmiistiir. Bu yontemin yerine daha az etkin ama daha kisa siirede
popiilasyonu yenileyecek bir yontem kullanilabilir. Popiilasyonu yenilemek i¢in daha
kisa zaman harcayan RG ve ARAAP yontemlerinin kullanilmas1 uygun olabilir. Hangi
yontemin daha uygun oldugunu belirlemek i¢in popiilasyonun ARAAP-TB, ARAAP ve
RG yontemleriyle yenilendigi testler yapilmistir. Bu testlerin sonuglar tablo 3.15’de

gosterilmistir.
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Popiilasyon

Yenileme

Algoritmasi Geligim |Geligim Oram
Hasgele 81.427 %22
ARAAP 49157 1.3
ARAAPHTE 70275 Y18

Tablo 3.15: Popiilasyon Yenileme Yontemini Belirlemek Igin Yapilan Testlerin

Sonuclar

Tablo 3.15 incelendiginde popiilasyonu rasgele yenilemenin en iyi sonucu verdigi
anlasilmistir. Bu nedenle algoritma 15 sn’de bir en iyi bireyi koruyarak popiilasyonu

rasgele yenilemektedir.
3.8.8. Ust Sezgisel Yaklasim

Ikinci boliimiin sonunda incelenen iist sezgisel yaklasim kullamilarak
popiilasyondaki cesitliligin arttirilmas1 ve dolayisiyla erken yakinsamanin onlenmesi
miimkiin olabilir. Bu diisiince ile algoritmaya bir iist sezgisel yaklasim eklenmistir. Bu
yaklagim i¢in Onceki testlerde en basarili olan iiger adet ¢caprazlama, mutasyon ve se¢im
operatorleri alt sezgiseller olarak belirlenmistir. Sezgisel secimi igin olasilikli bir
yaklasim uygulanmustir. ilk elli nesil boyunca her operator sira ile isletilmistir. Bu elli
nesil boyunca elde edilen performanslarina gore sonraki adimda kullanilacak operatorler
belirlenmektedir. Performansi yiiksek olan operatorlere daha yiiksek secilme sansi

verilmektedir.

Bu yaklasimin kullanilmasindaki amag, ¢aprazlama, mutasyon ve se¢im
operatorlerinin  ¢esitliligini saglamaktir. Her caprazlama, mutasyon ve se¢im
operatoriiniin  ¢esitli {stiinlikk ve zayifliklari mevcuttur. Birden fazla operator
kullanilmak suretiyle zayifliklarin giderilmesi ve popiilasyon cesitliliginin daha fazla
olmas1 amaclanmaktadir. Bu yontemin basarili olup olmadigin1 anlamak amaciyla

yaptigimiz testlerin sonuglari tablo 3.16’de sunulmustur.

Normal |Ust Sezgisel
Yaklasim |Yaklasim

Geligim 73.830 85.873
Geligim Oran %20 % 2.3

Tablo 3.16: Ust sezgisel yaklasimin ve normal yaklasimin performans testlerinin

sonuclari.
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Tablo 3.16 incelendiginde iist sezgisel yaklasim ile daha basarili sonuclar
almabilecegi anlasilmaktadir. Bu nedenle algoritmada iist sezgisel yaklasim

kullanilmustir.

Ikinci boliimde iist sezgisel yaklasim aciklamirken bazi alt sezgisel segim
yontemleri tanmitilmistir. Bu secim yontemleri denenmis ve uygun alt sezgisel secim
yontemi belirlenmeye calisilmigtir. Ikinci boliimde tanitilan “secim fonksiyonu”

modifiye edilerek iki farkli yontem olusturulmus ve denenmistir.

Ortalama Secim Fonksiyonu (Average Choise Function — ACF) : Sec¢im
fonksiyonu yOnteminde alt sezgisellerin en son performanslarma bakilarak
degerlendirme yapilir. En iyi son performansa sahip sezgisel secilir. Ortalama se¢im
fonksiyonu adimi verdigimiz bu yontemde en iyi don performansa sahip olan sezgisel

degil en iyi ortalama performansa sahip olan sezgisel se¢ilmektedir.

Hareketli Ortalama Secim Fonksiyonu (Moving Average Choise Function —
MACF): Bu secim yonteminde secim fonksiyonu ve ortalama se¢im fonksiyonunun
olumsuzluklarinin giderilmesi amaglanmaktadir. Se¢im fonksiyonu son performans
degerlerini kullandigindan sezgisellerin genel performansin1 g6z ardi etmektedir.
Ortalama secim fonksiyonu ise sezgisellerin tiim performansinin ortalamasini
degerlendirmektedir. Bu durumda problemin degisen kosullarinda sezgiselin son
uygulamalarindaki performans egilimi goz ardi edilmektedir. Bu iki olumsuzlugu
gidermek amaciyla degerlendirmede son 10 performans degerinin ortalamasi
kullanilmaktadir. Boylece degerlendirme tek performans degerine gore yapilmadigindan
sezgiselin genel performansi da kismen degerlendirilmis olur. Son 10 performans
degerlendirildigi i¢in, problemin degisen tabiatina goére daha uygun sezgisellerin

secilmesi saglanabilmektedir.

Uygun se¢im yontemini belirlemek amaciyla yapilan testlerin sonuclar tablo

3.17°de gosterilmistir.
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Dperatar+EIBK

Geligim =0
WACF 101.593 %27
ACF 91.945 %25
RD 83,432 %24
=R 80.013 % 21
RP 53,580 %158
CF 51.580 %14
RPD 43.546 %13

Tablo 3.17: Uygun Alt Sezgisel Secim Yonteminin Belirlenmesi I¢in Yapilan Testlerin

Sonuglari.

Tablo 3.17°deki sonuglar incelendiginde, en iyi gelisimin MACF yontemiyle

elde edildigi goriilmiistiir. Bu nedenle algoritmada MACF yontemi uygulanmustir.
3.8.9 Algoritmamin Coklu Kosum Calistirilmasi

Mikro genetik algoritma yaklasimi daha kaliteli cizelgeler olusturmasina
karsin, her seferinde ayni basarityr gostermesi miimkiin degildir. Bunun nedeni
algoritmada kullanilan tiim sezgisel yontemlerin (ARAAP, TT, TA, TB ve Genetik
Algoritma) raslantisal arama mantigina dayanmasidir. Bu nedenle bu melez
algoritmanin birka¢ kere kosturularak her kosumda bulunan en iyi sonuglarin
saklanmasi diisiiniilmiistiir. BoOylece coklu kosum calismadan daha iyi sonuglarin
almmas1 miimkiindiir. Tekrar sayis1 ne kadar fazla olursa en iyi ¢0ziime ulagma
olasilign o kadar fazla olacaktir. Kosum sayisinin arttirilmasi da daha fazla zaman
harcanmasina neden olacaktir. Bu nedenle kosum sayisinin kullanici tarafindan

degistirilmesine olanak taninmistir.
3.8.10. Yapilan Testler Sonucunda Elde Edilen Optimal Konfigiirasyon

Caprazlama Operatorii: Kati kisit tabanl ¢aprazlama (KTX), ortada yada sonda iki
nokta caprazlama (2PECX), tek noktada caprazlama (1PX) operatorleri iist sezgisel

tarafindan yonetilmektedir.

Mutasyon Operatorii: Kati kisit tabanli tabu arama (KKT_TA), kati kisit tabanli tepe
tirmanma (KKT_TT) ve kati kisit tabanli tavlama benzetimi (KKT_TB) operatorleri iist

sezgisel tarafindan yonetilmektedir.

Sezgisel (Operator) Secim Yontemi : Hareketli Ortalama Secim Fonksiyonu (Moving
Average Choise Function — MACF)
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Popiilasyon Biiyiikliigii: 6

Caprazlama Orani: % 60

Mutasyon Orani: % 5

Adaptif Mutasyon Stratejisi: n = 10.000; d = % 5; Imt= % 30

Baslangi¢c Popiilasyonu: ARAAP-TB (GRASP-SA)

Seckinlik Stratejisi: “Operator seckinligi ve en iyi bireyin korumast” yontemi.

Secim

Yontemi: T = 5.000.000 olan Boltzman Secimi, w=2 olan pencere 0ilgekli

(Olcekleme penceresi) rulet tekerlegi secimi ve c=1,2 olan dogrusal olcekli rulet

tekerlegi secimi operatorleri iist sezgisel tarafindan yonetilmektedir.

Popiilasyon Yenileme Siiresi: 15 saniye.

3.8.11.

1.

2.

10.

Gelistirilen Algoritmanin S6zde Kodu

Basla.

Veri tabanindan gerekli verileri hafizaya yiikle. 3.adima git.

Kosum sayacin sifirla

ARAAP algoritmasi ise baslangic popiilasyonunu olustur. 5.adima git.
Popiilasyondaki bireyleri tavlama benzetimi ile gelistir. 6.adima git.

Eger algoritmanin ilk calismasi ise hemen 7. adima git, aksi durumda 6nceki
calismada elde edilen en iyi bireyi popiilasyondaki en kotii bireyin yerine koy ve

7.adima git.

Performanslarina gore uygun caprazlama, mutasyon ve secim operatorlerini

belirle 8. adima git.
Belirlenen se¢im operatérii ile iki ebeveyn sec¢ ve 9. adima git.

Secilen ebeveynlere % 60 olasilikla ¢aprazlama operatoriinii uygula. Elde edilen

cocuklarla ebeveynlerden en iyi ikisini yeni nesile aktar ve 10. adima git.

Yeni nesile aktarilan bireylere % 5 olasilikla mutasyon opratoriinii uygula. Eger

mutasyon iglemi bireyi gelistiremedi ise islemi iptal et. 11. adima git.
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11. Eger yeni nesildeki birey sayis1 popiilasyon biiyiikliigiine ulast1 ise 12. adima git,

aksi durumda 8. adima geri don.

12. Popiilasyondaki bireylerin uygunluk degerlerini ve istatistikleri hesapla.

Uygunluk 6l¢ekleme islemini yap ve 13. adima git.

13. Kullanilan caprazlama, mutasyon ve sec¢im operatdrlerinin performans

degerlerini giincelle ve 14.adima git.

14. Eger popiilasyon standart sapmast 10.000’den kiigiikse mutasyon oranim % 5

arttir. 15. adima git.

15. Eger popiilasyon yenileme siiresi tamamlandiysa 16. adima git, aksi durumda 4.

adima geri don.
16. En iyi bireyi hafizaya kaydet ve 17. adima git.

17. Eger algoritmanin ¢alisma siiresi tamamland1 ise 18. adima git, aksi durumda 4.

adima geri don.

18. Eger kosum sayisi istenilen degere ulasti ise 19.adima git. Aksi durumda kosum

sayacini bir arttir ve 4.adima git.
19. Aragtirmay1 durdur ve sonuclari goster.

3.8.12. Celal Bayar Universitesi iktisadi ve idari Bilimler Fakiiltesi 2007-2008
Egitim-Ogretim Yih Bahar Yariyih Verileri ile Yazihmn Test Edilmesi ve Elde

Edilen Sonuclar

Ideal konfigiirasyon tespit edildikten sonra Celal Bayar Universitesi iktisadi ve
Idari Bilimler Fakiiltesi Ogrenci Isleri Sefligi’nden bahar yariyilina ait veriler alinmis ve
programa girilerek kaydedilmistir. Ogretim elemanlarinin tercih ettikleri oturumlar ve

dersliklere iliskin kisitlamalar girilmis ve ¢6ziim algoritmasi test edilmistir.

2007-2008 Egitim-6gretim yili bahar yartyilinda 3 bolim ve 4 sinifa ait,
subelere ayrilan 55, ayrilmayan 39 ders olmak {iizere toplam 94 dersin oturumlara
atanmasi gerekmektedir. Derslerin atanabilecegi oturum sayisi 40, derslik sayis1 27°dir.
Dersliklerin 2’si bilgisayar laboratuari, 3’ii projeksiyonlu derslik, 4’ii amfi ve 18’i
normal dersliklerdir. Dersleri atanacak 6gretim elemanlarinin sayis1 51°dir. Ogretim

elemanlarinin 45’1 oturum tercihi yaparken 20’si derslik tercihinde de bulunmustur.
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Gergek verilerle yapilan testlerin sonuglarimi degerlendirebilmek amaciyla
Ogrenci isleri sefinin elle diizenledigi ders programi incelenmistir ve tiim kat1 ve
yumusak kisitlarin saglanmis oldugu goriilmiistiir. Bu ders programina gore elde

edilebilecek en yiiksek uygunluk degeri 3.840.395 olarak hesaplanmustir.

Gergek verilerle Y2, 1, 5, 10, 20, 30 ve 60 dakikalik siireler i¢in ve 1,2 ve 3

kosum i¢in performans testleri yapilmistir. Yapilan testlerin sonuglar1 tablo 3.18’de

gosterilmistir.
1 Kagum
Siire 05dak |1 dak 5 dak 10 dak  |20dak 30 dak B0 dak
Uygunluk 3.799.534| 3.815.280 | 3.825 460 | 3.827 552 | 3.5631.752| 3.532.956| 3.836.958
Tercih Puani 3.769.795|3.771.275|3.771.975|3.772.125|3.772.395[3.772.395|3.772.395
Ay Gine Atanamayan Jube
Dergleri Sayis! 19 1 g 7 5 4 2
Derslik Sayilanm Agan Atamalann
Sayisi 0 0 0 0 0 0 0
Ogretim Elemanlannin Derslerinde
Cakisma Sayisi 0 0 1] 1] 0 0 0
Ogrencilerin Derslerinde Cakigma
Sayisi 0 0 1] 1] 0 0 0
Ogretim Elemanlannin ¥ erine
Getirilmeyen Tercihlerinin Sayis 5 4 2 1 0 0 0
Derslik Kapasiteleri ile Ofrenci
Sayilannin Arasindaki Fark G039 7o0s 7485 7427 7357 G661 G561
2 Kasum
Siire 05 dak |1 dak 5 dak 10 dak_ |20dak 30 dak B0 dak
Uygunluk 3.812.716)| 3.621.266| 3.826.440| 3.827 26| 3.5834.985( 3.5838.434| 3.840.407
Tercih Puani 3.770.5345)|3.771.695 | 3.772.075|53.772.395| 3.772.385|53.772.395|3.772.395
Ayni Gine Atanamayan Fube
Dersleri Sayisi 15 10 7 4 3 1 0
Derslik Sayilanm Agan Atamalann
Sayisi 0 0 0 0 0 0 0
Ofretim Elemanlannin Derslerinde
Cakigma Sayisi 0 0 il il 0 0 0
OFrencilerin Derslerinde Gakigma
Sayisi 0 0 0 0 0 0 0
Ogretim Elemanlannmin Yerine
Getirilmeyen Tercihlerinin Sayis 5 3 1 1] 0 0 0
Derslik Kapasiteleri ile Ogrenci
Sayilannin Arasindaki Fark G571 B571 7365 7351 7723 B039 B012
3 Kogum
Siire 05 dak |1 dak 5 dak 10 dak  |20dak 30 dak B0 dak
Uygunluk 3.813.600) 3.824.622 | 3.829.056 | 3.5833.205| 3.535.366| 53.540.956| 3.840.956
Tercih Puani 3771285 3.772.015|3.772.145|3.772.395| 3.772.395( 3.7/72.395 | 3.772.395
Ayn Gane Atanamayan Zube
Dersleri Sayis! 11 i} 5] 3 2 0 0
Derslik Sayilanm Agan Atamalann
Sayisi 0 0 1] 1] 0 0 0
Ogretim Elemanlanmin Derslerinde
Cakizma Sayisi 0 0 1] 1] 0 0 0
Ogrencilerin Derslerinde Gakigma
Sayisi 0 0 1] 1] 0 0 0
Ofretim Elemanlannin ¥ erine
Getirilmeyen Tercihlerinin Sayisi 4 2 1 il 0 0 0
Derslik Kapasiteleri ile Ofrenci
Sayilannin Arasindaki Fark G425 7027 7261 7213 7B FAE1 E5E1

Tablo 3.18: Gergek Veriler Kullanilarak Yapilan Performans Testlerinin Sonuglari.
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Tablo 3.18 incelenirse, algoritmanin Y2 dakika siire ile 1 kosum calistiriimasi
halinde bile 6gretim elemanlarinin derslik ve oturum tercihlerinin % 87’si yerine
getirilmektedir ve herhangi bir zorunlu kisit ihlal edilmemektir. Subelere ayrilmis olan
ve Ogretim elemam ayni olan derslerin % 39’u kisita uygun olarak yerlestirilmistir.
Caligma siiresi arttirildiginda tercihlerin ve subelere ayrilmis derslere iliskin kisitlarin
daha biiyiik oranda saglandig1 goriilebilir. Algoritmanin 20 dakikalik siirede 1 kosum
calistinlmasinda, 10 dakikalik siirede 2 ve 3 kosum calistirlmasinda ogretim
gorevlilerinin derslik ve oturum tercihlerinin tamami saglanabilmistir. Algoritmanin 60
dakikalik siire ile 2 kosum calistirilmasinda elde edilen sonuca bakildiginda subelere
ayrilmis derslere iliskin kisitin ve Ogretim elemanlarinin tercihlerinin tamaminin
saglandig1 goriilmektedir. Ancak, derslik kapasitelerine iliskin yumusak kisit nedeniyle
en iyi sonug elde edilememistir. Algoritma, 60 dakika siire ile 3 kosum ¢alistirildiginda
ise en iyi ¢oziime ulagilabilmistir. Sezgisel algoritmalarda elbette her zaman en iyi
¢Oziime ulagmak miimkiin olmayabilir. Bu tez calismasinda gelistirilen genetik
algoritma da optimal ¢oziimii garanti etmemektedir. Yapilan denemeler sonucunda,
algoritmanin calisma siiresinin miimkiin oldugunca uzun tutulmasinin ve kosum
sayisinin miimkiin oldugunca fazla olmasimmin daha iyi coziimler elde edilmesini
sagladig goriilmiistiir. Tavsiye edilen calisma siiresi en az 60 dakika ve kosum sayisinin

da en az 3 olmasidir.

Algoritmanin 60 dakikalik 3 kosum c¢alistirilmasi ile elde edilen bu program,
elle yapilan ders programu ile karsilastirildiginda, derslerin atandigi oturumlarda ve
dersliklerde farkliliklar oldugu gozlenmistir. Oturumlardaki farklilhik, Ogretim
elemanlarmin oturum tercihlerinin genis olmasindan kaynaklanmaktadir. Ornegin, bir
Ogretim elemam A, B ve C dersleri i¢in Pazartesi, Sali ve Carsamba giinlerini tercih
ettigini varsaydigimizda, bir giinde 8 oturum olduguna gore s6z konusu ii¢ ders 3 x 8 =
24 oturumdan birisine atanabilir. Bu nedenle yapilan her iki ders programi da 6gretim
elemanlart acisindan tatmin edici olmustur. Derslik atamalan incelendiginde ise
program tarafindan yapilan atamalarin daha tatminkar oldugu sdylenebilir. Dersleri alan
ogrencilerin sayis1 derslik kapasitesini agmayacak yada en az Olciide asacak bicimde
ders cizelgesi olusturulmustur. Elle yapilan ¢izelgenin uygunluk degeri ile program

tarafindan gerceklestirilen c¢izelgenin uygunluk degerleri arasindaki farklihk da
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dersliklere yapilan atamalarin farkli olmasindan kaynaklanmaktadir. Programdan elde

edilen ders ¢izelgeleri icin 6rnek c¢iktilar ekler kisminda sunulmustur.
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SONUC VE ONERILER

Uretim ve hizmet isletmelerinde planlama faaliyetleri, kaynaklarin etkin
kullanimi ve miisteri memnuniyeti agisindan oldukga bilyiik &neme sahiptir. Uretim ve
hizmet planlamasi uzun, orta ve kisa vadeler icin gerceklestirilmektedir. Uzun vadeli
planlama isletmenin hedef ve politikalarin1 kapsar ve isletme kapasitesini belirler. Orta
vadeli planlama uzun vadeli planlamaya uygun olarak isgiicii, materyal planlamas1 ve
tiretim hedeflerini belirler. Kisa vade planlama ise orta vadeli planlamaya uygun olarak
kisa vadede iiretim hedeflerinin belirlenmesi, bu hedeflere gore is siralama, rotalama,
yiikkleme ve programlama/cizelgeleme faaliyetlerini kapsar. Cizelgeleme, islerin hangi
makinalarda hangi sira ile ne zaman ve kim tarafindan yapilacagim belirlemeye c¢alisan

bir planlama fonksiyonudur.

Uretim cizelgelemeye iliskin ilk caligmalar 20.yy’mn baslarinda Henry Gantt,
S.M. Johnson ve diger onciiler tarafindan baglatilmistir. Bu caligmalar hizli bir sekilde
artig gostermis ve cizelgeleme problemlerinin ¢oziimii i¢in ¢esitli algoritmalar
gelistirilmistir. Baglangigta ele alinan probleme 6zel sezgisel yontemler gelistirilirken,
1989-1990’11 yillarda tabu arama, tavlama benzetimi gibi modern sezgisel yontemler
kullanilmaya baslanmistir. Giiniimiize kadar siire gelen bu calismalarda yapay sinir
aglart yaklagimi, genetik algoritmalar ve bulamik mantik gibi cesitli yapay zeka
tekniklerinin yayginlastig1 anlasilmaktadir. Giiniimiizde, ¢cok amach algoritmalar, melez
yaklagimlar ve iist sezgisel yontemlerin kullanmildigi arastirmalarin artarak siirdiigii

goriilmektedir.

Uretim cizelgelemenin 6zel bir hali olan zaman cizelgeleme hizmet planlamas1
icin biiyilk onem tasimaktadir. Zaman cizelgeleme en basit sekilde, hizmet alan ile
hizmet verenin ve de gerekli hizmet materyallerinin belirli bir hizmet ortaminda bir
araya getirilmesini amaclayan bir optimizasyon problemidir. Zaman c¢izelgeleme
problemlerinde belirli bir veya daha fazla sayida amag ve ¢esitli kat1 ve yumusak kisitlar
mevcuttur. Kati kisitlar, olusturulacak cizelgelerin olurlu olmasi icin mutlaka
saglanmasi gereken kisitlardir. ihlal edilen herhangi bir kati kisit ¢izelgenin olursuz
olmasina neden olur. Yumusak kisitlar ise, ¢izelgenin olurlu olmasi bakimindan
mutlaka saglanmas1 gerekmeyen, ancak c¢izelgenin kalitesini belirleyen kisitlardir.

Yumusak kisitlar ne dlciide yerine getirilebilirse elde edilen cizelgeler o dlciide kaliteli
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olacaktir. Yumusak kisitlarin ihlal edilmesi, hizmeti alanlar1 da, hizmet verenleri de,
isletme yoOnetimini de olumsuz yonde etkileyerek hizmetin algilanan kalitesini
digiirebilir. Bu nedenle zaman cizelgeleme problemleri, genellikle yumusak kisit

ihlallerinin azaltilmas1 amaci ile modellenmektedir.

Egitim kuruluslarinda, tiim hizmet isletmelerinde oldugu gibi hizmetlerin
dogru bir sekilde amaglara uygun planlanmasi verimlilik ve rekabet agisindan kritik bir
oneme sahiptir. Bu nedenle egitim kuruluslarinda uzun, orta ve kisa vadede hizmet

planlarinin olusturulmasi ve uygulanmasi zorunludur.

Egitim kuruluslarinda, en 6nemli planlama faaliyetlerinden ikisi ders ve sinav
programlarinin (¢izelgelerinin) olusturulmasidir. Yapilan literatiir arastirmasinda bu iki
problemin literatiirde genis bir yere sahip oldugu goriilmistiir. 1960’1 yillardan beri
aragtirmacilarin bu problemlere ilgi duydugu ve c¢Oziimii i¢in cesitli yOntemler
gelistirdikleri ve denedikleri goriilmiistiir. Bu problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan cesitli
yaklagimlar, graf tabanli teknikler, kisit tabanli teknikler, yerel arama teknikleri,
popiilasyon tabanli teknikler, ¢ok oOl¢iitlii teknikler, melez ve {iist sezgisel teknikler
olarak smiflandirilabilir. Son yillardaki ¢alismalarin 6nemli olgiide, ¢ok Olciitlii, melez

ve iist sezgisel tekniklere yoneldigi goriilebilir.

Bu tez calismasinda, ders ve sinav programlarinin otomatik cizelgelemesini
yapan bir bilgisayar programi gelistirilmistir. Program “Kullanic1 Arabirimi”, “Veri
Taban1” ve “Sezgisel Coziimleyici” ismini verdigimiz ii¢ ana bilesene sahiptir. Kullanici
arabirimi kullanici ile veritaban1 ve ¢oziimleyici arasindaki bilgi alis verisini yonetmeyi
saglamaktadir. Veri tabani, kullanici arabiriminden yada sezgisel ¢oziimleyiciden gelen
bilgileri depolar ihtiya¢ duyuldugunda gerekli bilgileri kullanici arabirimine yada
sezgisel ¢oziimleyiciye iletir. Sezgisel coOziimleyici veri tabanindan aldigi bilgileri
kullanarak problem i¢in en iyi ¢6ziimil bulmaya calisir ve elde ettigi en iyi ¢izelgeyi veri
tabanina ileterek depolanmasini saglar. Kullanici ara birimi vasitasiyla probleme iliskin
temel verilerin ve kisitlarin veri tabanina kaydedilmesi saglanir. Daha sonra sezgisel
¢Oziimleyicinin ¢alistirilmasi ve elde edilen ¢oziimlerin bolim, sinif, 6gretim elemant
yada giin bazinda raporlanabilmesini saglar. Ayrica “Program Degistirme” meniisii ile

olusturulan programlarda degisiklik yapilabilmesi de saglanir.
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Yazilimin ¢6ziim algoritmasinda kullanilan yaklasim, melez bir mikro genetik
algoritmadir. Algoritmanin baslangi¢ ¢oziimleri (popiilasyon) olusturulurken cesitli
yaklagimlar denenmis ve uygun olan yaklasim deneysel olarak belirlenmistir.
Algoritmada, permiitasyon tipi kodlama semasi kullanilmistir. Baslangic ¢6ziimiin
olusturulmasinda aggdz rasgele adaptif arama prosediirii algoritmasinin olusturma
asamast kullanilmig ve yerel arama asamasi icinse kati kisit odakli bir tavlama
benzetimi algoritmasi kullanilmistir. Se¢im yontemi olarak rulet tekerlegi secimi,
siralama secimi, turnuva se¢imi ve uniform secim yontemleri denenmistir. Ayrica rulet
tekerlegi seciminde, cesitli dlcekleme yontemleri de denenerek uygun secim yontemi
belirlenmistir. Sonugta rulet tekerlegi yonteminin dlceklenmis bir tiirii olan boltzman
seciminin kullanilmas1 uygun goriilmiistiir. Genetik algoritmanin performansinda
onemli etkiye sahip olabilen ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri de deneysel calisma
neticesinde belirlenmistir. Bu amagla literatiirde permiitasyon kodlama icin kullanilan
cesitli caprazlama ve mutasyon operatorleri programlanmis ve denenmistir. Literatiirde
yer alan bu operatorlere ek olarak 1 adet ¢aprazlama (KTX) ve 3 adet mutasyon
operatorii (KKT_TT, KKT_TA, KKT_TB) gelistirilmis ve denenmistir. En uygun
caprazlama operatorii olarak KTX operatorii, mutasyon operatorii olarak da KKT_TA
operatoril secilmistir. Caprazlama ve mutasyon operatorleri nedeniyle elde edilen en iyi
¢Oziimiin kaybedilmesi, ve popiilasyon kalitesinin azalmasin1 Onlemek amaciyla
seckinlik islemi uygulanmaktadir. Uygun seckinlik yaklasimi deneysel olarak tespit
edilmistir. Algoritmanin performansi i¢in 6nemli etkilere sahip olan ¢aprazlama orani,
mutasyon orani ve popiilasyon biiyiikliikleri deneysel olarak tespit edilmistir. Segilen
popiilasyon biiyiikligii 6 oldugu icin, popiilasyondaki cesitliligin devamin1 saglamak
amaciyla belirli zaman araligiyla popiilasyon yenilenmektedir. Popiilasyon yenilenirken
o ana kadar elde edilen en iyi ¢oziim saklanmaktadir. Boylece en iyi ¢Oziimiin
kaybedilmesi riski ortadan kaldirilmaktadir. Ayrica popiilasyon cesitligini saglamak ve
yerel optimumdan kacabilmek amaciyla adaptif bir mutasyon stratejisi kullanilmaktadir.
Popiilasyon standart sapmasi belirli bir degerin altina diistii§iinde mutasyon orani
arttirilarak algoritma yerel optimumdan kagmaya ¢alisir. Bu strateji sayesinde algoritma

popiilasyon cesitliligini saglamaya ve erken yakinsamay1 6nlemeye calismaktadir.
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Gelistirilen algoritmada alinan 6nlemlere ragmen algoritmanin her zaman en
iyl ¢6ziimii bulmas1 miimkiin olamayabilir. Bu nedenle kullaniciya algoritmanin birkag
kere kosturulmasi imkam sunulmustur. Boylece en iyi ¢oziimiin elde edilmesi olasiligi
daha fazla olmaktadir. Algoritma yaklasik 30 saniyede olurlu ve yiiksek kalitede bir
cizelge olusturabilmektedir. Ancak, ¢alisma siiresi ve kosum sayist ne kadar fazla olursa
elde edilecek coziimler daha kaliteli olacaktir. Caligsma siiresinin en az 30 yada 60
dakika olmasi, popiilasyonun 15 saniyede bir yenilenmesi ve algoritmanin en az iki defa

kosturulmasi iyi sonuclar verecektir.

GenoDSP yazilimi ile ders programi olusturmanin ders programinin elle

yapilmasina gore cesitli avantajlan goriilmiistiir. Bu avantajlar :

B Ders ve sinav programlart icin ilgili personelin 2-3 giin zaman harcadig
diisiiniildiigiinde, ¢6ziimiin 2-3 saat gibi bir siirede elde edilebilmesinin egitim

kuruluslart icin 6nemli bir avantaj olacagini diisiinmekteyiz.

B Olusturulan bir ders yada sinav programinda bazi derslerin yerlesiminde
degisiklikler yapilmasi1 gerekebilir. Boyle bir durumda GenoDSP yazilimi,
secilen ders i¢cin uygun olan oturum ve derslikleri gosterir ve dersin belirlenen
yeni oturum ve derslige atanabilmesini saglar. Bu da kullanicilara 6nemli dlgiide
bir kolaylik saglamaktadir. GenoDSP yazilimi, bir dersin herhangi bir oturum ve
derslige atanmas1 durumunda cizelgede yapilmasi gereken degisiklikleri
gostermektedir.  Onay  verilmesi durumunda da bu  degisiklikleri
gerceklestirmektedir. Bu iki alternatif yolla olusturulmus bir cizelge 1-2 saniye

gibi bir zamanda yeniden ¢izelgelenebilmektedir.

B GenoDSP yazilimi ¢oziim uzaymin cesitli bolgelerini taradigi i¢in personelin
elle yaptigi ders yada smav programindan daha kaliteli programlar

olusturabilmektedir.

B Ders yada smav programini olusturulduktan sonra, programin cesitli kriterlere
gore raporlanmasi gerekmektedir. Bu raporlama isleminin personel tarafindan
yapilmasi da uzun bir zaman almaktadir. GenoDSP yazilimi ile olusturulan ders
yada sinav programinin ¢esitli kriterlere gore raporlar olusturabilmesi de 6nemli

bir avantaj olarak goriilmektedir.
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Sonuglart genel olarak degerlendirdigimizde, problemin kisitlarina ve amacina
o0zel olarak gelistirilen operatorlerin daha basarili olabildikleri, baslangi¢
popiilasyonunun olusturulmasinda sezgisel yontemlerin kullamilmasinin  genetik
algoritma performansini1 olumlu yonde etkiledigi, yerel arama tabanlh sezgisel mutasyon
operatorlerinin daha etkili oldugu, adaptif stratejilerin olumlu sonu¢ verdigi

degerlendirilmistir.

Cok islemci destegi olan bilgisayarlarda gelistirilen genetik algoritmalarin ¢ok
kanalli paralel genetik algoritma yapisina doniistiiriilmesi diisiiniilebilir. Cok kanall1 bir
yazilim gelistirilerek her kanalda bir genetik algoritmanin ¢alistirilmas1 ve zaman zaman
bu genetik algoritmalarin elde ettikleri sonuclar hakkinda haberlesmeleri seklinde bir
model gelistirilebilir. Paralel bilgi isleme ve cok sayida islemcinin kullanilmasi
nedeniyle gelistirilen algoritmadan daha kisa siirede daha etkin sonuglar alinabilmesi
miimkiindiir. Bu wuygulama kapsamindan paralel genetik algoritma yaklagimi
denenmistir, ancak ¢ok sayida popiilasyonun gelisimi i¢in biitiin islemler tek bir islemci
ile siirdiiriildiigiinden yeterli performans saglanamamistir. Cok islemcili bir bilgisayarda

paralel genetik algoritmanin daha basarili olacag diistiniilmektedir.

Paralel genetik algoritma modeline benzer fakat her kanalda farkli bir sezgisel
st (meta sezgisel) yontemin calistirlldigi ¢ok kanalli bir uygulama modeli de
gelistirilebilir. Ornegin bir kanalda genetik algoritma ¢alisirken, diger bir kanalda yapay
karinca sistemi ve belki iigiincii bir kanalda yapay bagisiklik sistemi gibi algoritmalar
calistirilabilir. Her kanalda elde edilen en iyi ¢coziimler kanallar arasinda paylasilacagi

icin ii¢ farkl sezgisel yontemin avantajlarindan faydalanma imkan1 s6z konusu olabilir.

Ayrica, optimizasyon ve cizelgeleme problemlerinde yapay sinir aglar
yaklagiminin kullanilmasi da miimkiindiir. Yapay sinir aglar yaklasimi ile sezgisel tistii
arama algoritmalarinin beraber kullanilmasi, cok kanalli uygulamalar gelistirilmesi

miuimkiin olabilir.

Farkli sezgisel iistii algoritmalarin iist sezgisel bir yaklagimla yonetilmesi de
basarili sonuclar iiretebilir. Bu amacla ¢ok sayida sezgisel iistii algoritmay1 ve hatta
faydali olabilecek basit sezgisel algoritmalar1 iceren tek kanalli yada ¢ok kanalli iist

sezgisel bir algoritma gelistirilebilir.
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Ilalive VI Iz Hayat Igin Vabane Dil B ¥VidDog.DrBirol KOVANCI Pazartesi 1330 304
Ilalise VI Kamu Iktisadi Tegh. & PmwfDr. Kemal CELEB] Cargariba 0900 201
Iulalize VI Ivlshalli Idareler Ilalivesi & PwfDr Sireyya SAKING  Sah 13:30 405
Tlalive VI Ilahalli dareler Tlalivesi B PrwofDr Sireyya SAKING  Sah 15:20 405
Ilalise V]  Parafiskalite & ¥rdDogDr. Ahwet UTEUS  Sah 10:50 405
Ilalise VI Ticar Izletme Hukuku & ¥VrdDogDr. Iustafa YASE  Persernbe 0900 Anfl b
Tlaliye VI Verg HukukuII & YrdDogDr Tilin CANBAY Cuma 13:30 104
Ilaliye VI Vergi HukukuIl B ¥rdDogDr. Tilin CANBAY Cuna 0900 104
Ilalive VIII  Ivlali Yarm & ProfDr. Kemal CELER] Pazartesi 0900 201
Ilalive WVIII  Ivlalive Politikas IT & ProfDr Naci Birol MIUTEER.  Sah 0900 304
Iulaliye WIII  Sermaye Piyasas: Analizi & ¥rd Dog. Dr. Cevdet KAYA  Sah 13:30 bnfiD
Iulalize WIII  Tirkiye Ekonomisi & ¥rdDogDr. Erdem HEFAK  Cargardba 0900 bnfiB
Tlalive WIIT  Uluslar aras: Ivlalive we Tlali Koy L Do DrRamazan GOKBUN  Cargarha 13:30 403
Ilalise WVIII  Vatmrn Projelen &nalizi & ¥rdDogDr. Nilgim KAYAL  Pergernbe 13:30 304
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EK-2 : Boliim Bazinda Ders Program Ciktisi

C.B.U. Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi 2007-2008
Ogretim Y11 Bahar Yariyil1 Ders Programi

(Isletme Boliimii)

BOLUMU ¥Y DERSIN ADI ZUEBE OGRETIM ELEMANI G 2AATI DERSLIK
Igletme I Atativk ke Ink Tar. 1I & Okt Ismail OMERREISOGL Cargarba 10:50 205
Tgletrae I Atativk lkve Ink Tar. 11 B Okt ismail OMERREISOSL Cargarha 02:00 205
Tgletrae II  Beden Fiitivai IT & Okt Kenan TOZAK Sah 02:35 107
Igletme II  Beden Fsititai II B Okt Kenan TOZAK Sah 10:50 107
Isletme I Iktisat II L VrdDogDr. W Hakan VAL Pergernbe 13:30 204
Igletme I iktisat I B TrdDogDr W Hakan YALC Pergerabe 0%:00 204
Isletme I Isletme Vometiri IT & ProfDr. & Tuna TAMER (Cargarba 13:30 AnfiB
Igletmne I Mlaternatik I A Ogr Géir. Wlahir YICEL Pazartesi 05:00 Anfi B
Tgletrae I Dlatematik IT B OfrGér Mahir YTCEL Pazartesi 1330 Lrfi B
Igletme I DIinhasebe II & VrdDogDrHakan 8RECI  Perpembe 0%.00 Anfi
Isletme I Iluhasebe [T B ¥rdDogDrHakan ARACI  Pergerobe 13:30 Anfic
fsletrne I Mimik A Ot Oz ATESER Sah 15:20 06
Igletrne II  Resim L OgrCry Cirol YER ALTI Sah 09:55 106
Igletrne [I  Terel Bilmizawar Bilimleri L VrdDog.Dr Nilgimn KATAL  Cuma 1330 303
I5letme I Temel Bilgisayar Biliraleri B ¥rdDogDrRabia AKTAS  Cuma 0300 303
Igletrne I TiwkDili I L Okthyse KIK Sah 1330 403
Igletrne II  TiwkDili II B OktDavut SAHIN Churna 1330 304
I5letme II  Vabane: Dil 1T (Ingilizce) & Okt COrhan BABAYISIT Pazartesi 1330 405
I5letme II  Vabane: Dil 1T (Ingilizce) B Okt Ovhan BABAYIGIT Pazartesi 0300 305
Isletme IV Aragtmns Vontemlen 4 TrdDogDr. fhwet OZTUR  Curna 09:00 403
Isletme IV Aragtmns Vontemlen B VrdDogDr. Ahraet OZTUR. Cuma 13:30 403
Isletme IV  Bilg Islem L OfrGre. Tirker PALAMUT  Pergembe 1330 303
Isletme IV Bilg Iglem B VrdDogDr Shel KARGIN  Pergembe 0900 303
Isletme IV Istatistik-IT & VrdDogDr. hustafa GERST  Cargarda 13:30 305
Isletme IV IstatistikII B ¥VrdDogDrigdem SOFVEA  Pazartesi 1330 403
Tgletrae IV Mlakro Tktisat L ProfDrHiseyin KARAKAY Cargardba 0300 101
Igletrne IV Mlesleki Vabancy Dill L OgpCor Ozler VILMAZ  Cuma 1330 202
Isletme IV Mleslekd Vabanr Dil I B Ogoor Ozlem VILMAZ  Cuma 09:00 02
Tgletrae IV Orgitt Kurara L VrdDogDr Avlin TTNAL  Pazartesi 03:00 Anfl &
Isletme v Orgm Kurarm B ¥rd DogDr. Asena GULOV  Pergerbe 1330 305
Isletme IV Sitketler Iuhasehesi & Prof Dr. Seraa ONCT Sah 1330 Anfl &
Isletme W1  Finansman Yoneting & ¥rd. Dog. Dr. Hisewin AKT  Pazartesi 13:30 01
Igletme W1 15 Hayat Igin Yakane Dil & OgrGor Ozlem YILMAZ  Sah 09:00 02
Igletme W1 I Hayat Igin Yakane Dil B O@déar Ozlem VILMAZ  Sih 13:30 02
Isletme W1  Pazarlara Vometird & ProfDr Canan AY Pazartesi 0%:00 105
Tgletrae V1  Pazarlama Vinetir B PrwofDr Canan &Y Sah 02:00 105

199



BOLUMU YY DERSIN ADI SUEBE OGRETIM ELEMANT Gl 2AATI DERSLIK
Igletme V1 Ticari [gletrne Hukukn & YrdDogDr. Mustafa YASA  Cargamba 13:30 403
Igletme VI Ticar [gletrne Hukuku B VrdDogDr Mustafa VASA  Pazartesi 0%.00 402
Igletrae VI Uretir Venetired [T L VrdDogDrCifdera SOFYA  Sah 13:30 305
Igletme VI Uretim Vonetira IT B VrdDopDr. Mustafs GERST Cargarba 09:00 303
Igletrae VI Vergi Hukukul & VrdDog DrBirol KOVANCI Cargamba 02:00 404
Igletrne VI Vergi Hukukul B TrdDogDrBirol KOVANCI Cargarba 1330 405
Igletme VI Yomeyler II L ProfDrd Ilker TUNAIL Pergenhe 13:30 101
Isletme VII Denetirm & ¥rdDogDr. Ayge Hecef VE  Sah 13:30 201
Igletmme VI Iz Hukuku & TrdDog Dr. Gillsen GERSIL  Pergenhe 13:30 105
Isletme VI Iz Hukuku B VrdDogDr. Gilgen GERSIL  Carpamba 0900 105
Igletme VI Izletme Politikan & ¥rd Dog. Dr. Cevwdet EATE  Cargarba 13:30 EnfiD
Igletrae VI Sennaye Piyasas: Analizi & Vil Dog. Dr. Hiseyin AKT Cuma 13:30 101
Igletme WIII  Tinkiye Ekonomisi & YrdDogDr. Erdern HEPAEK  Perserhe 0%:00 405
Igletme VIII  Uluslar aras: Pazarlama & ¥rd DogDr Burak KARTE Pazartesi 1330 EnfiD
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EK-3 : Simif Bazinda Ders Programm Ciktis1

C.B.U. Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi 2007-2008
Ogretim Y1li Bahar Yariyili Ders Programi

(4.Simflar)

BOLUMU YY¥ DERSIN ADI SUBE OGRETIM ELEMANI  Gini SAATI DERSLIK
Iktisat IV Aragtrna YVontemler L VrdDog DrCogkun CILBA  Sah 13:30 304
Iktisat IV Aragtrna YVontemler B ¥VrdDogDr. Erdem HEPAK  Pergerbe 13:30 405
Iktisat IV Bilmilglem L O Gre. Ticker PALAMUT Perpervbe 0%:00 302
Iktisat IV Bilgilglem B O Crve Tayfun Deniz KUG  Sah 02:00 303
Tktisat IV Davramg Bilimleri b Vrd Dog Dr. Asena GULOV  Cuma 1330 405
Tktisat IV Davramg Bilirleri B VrdDogDr Avlin UHAL  Cura 0200 Anfl L
Tktisat IV Istatistik-IT & YrdDog Dr. Metin ONER. Curea 0200 201
Tktisat IV Istatistik-IT B VrdDog Dr. Mustafs GERSI  Sah 1330 101
Tktisat IV MWlakeo Dktisat IT & Prof DrHiseyin KARAKAY Pazartesi 09:00 101
Iktizat IV Mesleki Vabaney Dil T b OgpGar Ozlera YILMAZ  Perperhe 1330 202
Iktizat IV Mesleki Vabaney Dil T B O Gor Ozler VILMAZ  Perpercbe 02:00 202
Tktisat IV Wik Tktisat 11 & ¥rd Dog Dr. Ilkay DILEER.  Cargarmba 08:00 Anfl L
Tktisat IV IWikeo Dktisat 11 B VrdDogDr Ilkay DILBER  Ceargaraba 1330 Anfl b
Isletine IV Aragtuma Yontemlen & VrdDogDr. Ahwet OETUR Cuma 09:00 403
Isletne IV Aragtuma Yontemlen B VrdDogDr. Abmet OETUR  Cuma 1330 403
Isletne IV Bilgilglem L O Gre. Ticker PALAMUT Perpervbe 1330 303
Isletmme IV Bilgilslem B ¥rdDogDr Shel KARGIN  Pergerihe 09:00 303
Isletmme IV Istatistik-II & ¥Vrd Dog Dr. Mustafa GERST  Cargarmha 1330 305
Isletmme IV Istatistik-II B VrdDogDrCigdem SOFYA  Pazartesi 13:30 403
Tgletime IV Iakeo Dktisat & Prof DrHiseyin KARAKAY Cargamba 09:00 101
Igletrae IV Mesleki Vabaney Dil T L OppGer Ozler VILMAZ  Cuma 1330 202
Igletrae IV Mesleki Vabaney Dil T B O Gor Ozlera VILMAZ  Cuma 02:00 202
T5letime IV Orgitt Kurar & VrdDog Dr. Avlin THAL Pazattesi 02:00 Anfi b
Isletmme v Orgﬁt Kurarm B ¥rd DogDr. Asena GULOV  Pergerhe 13:30 305
Isletmme IV Sirketler Muhasebesi & Prof Dr. Semra ONCTT Sah 13:30 Anfi b
Ilalize IV Istatistik-1I & VrdDog DrCigdern SOFVA  Cargamba 02:00 AnfiD
Ilalize IV Istatistik-1I B VrdDogDr. Metin ONER.  Cuma 1330 305
IWaliye IV Igletre Vonetimi IT & ProfDr. & Tuna TANER Pergembe 1330 AnfiB
Ilaliye IV Karmu Hukuku & DogDrRamazan GOKBUN  Sah 1330 205
Ilaliye IV Kamu Hukuku B ¥rdDogDr. Shmet UTKUS  Sah 1330 404
Ilaliye IV Iakeo Dktisat & Prof DrHiseyin KARAKAY Sah 09:00 101
Ilaliye IV Nalive Teorisi & ProfDr. Naci Birol MUTEE.  Pazartesi 1330 305
Taliye IV Waliye Teorisi B VrdDog Dr. hustafa MIYH  Pazartesi 13:30 404
Ilalisre IV Wleslela ¥abanea Dil T & ¥rd Dog Dr. Mustafa MIVH  Curea 13:30 404
Ialive IV Wesleki Yabanen Dil B VrdDogDr. Mustafa MIVH  Carsamba 0900 304
Ilaliye IV Sirketler Muhasehesi & YrdDog DrRabia AKTAS  Cargamba 1330 AnfiC
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EK-4 : Ogretim Elemam Bazinda Ders Program Ciktist

C.B.U. Iktisadi ve Idari Bilimler Faktiltesi 2007-2008

Ogretim Y1l Bahar Yariyili Ders Program
(Prof.Dr. A Tuna TANER)

BOLUMU ¥V DERSIM ADI SUBE OORETIM ELEMANI  Giini 3AATI DERSLIK
[ktisat I Igletrae Yémetiva IT & ProfDr. & Tuna TLNER Sal 13:30 AnfiB
Igletme I Igletrne VonetivdII & ProfDr & Tuna TANER Cargamba 1330 AnfiB
Dvlaliye IV Izletme Yonetied IT L ProfDr & Tuna TANER Pergerabe 1330 AnfiB
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EK-5 : Giin Bazinda Ders Program Ciktisi

C.B.U. Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi 2007-2008
Ogretim Y1l Bahar Yariyili Ders Programi

(Cargamba)

BOLUMU ¥¥ DERSIN ADI SUEBE OGRETIM ELEMANI  Giini 2AATI DERSLIK
Tktisat I Matematik II & OgrGir. Wahir YOCEL Cargarnba 13:30 304
Tktisat I Natematik II B Qg Cor Mahir YOCEL (argarnba 0900 402
Tktisat I Muhasebe I & ¥rdDogDr 5hel KARGIN - Cargariba 09,00 bufic
Tktisat I Temel Bilgisayar Biliraleri B Qg GrvDr Siel SELIN (argarnba 13:30 302
Tktisat IV Dlikeo Tktisat IT L& YrdDog Dr. Ilkay DILBER.  Carparba 09,00 bnfl &
Tktisat IV Dlikeo Dktisat IT B ¥rdDogDr {lkay DILBER.  Cargarrha 13:30 bl &
Tktisat VI Iz Hayat Igin Vabane: Dil L& O Gir. Ozlera YILMAZ (argamba 13:30 202
[ktisat vl Iz Hayrat1 Igin Vabane Dil B Ogr.Gﬁr. Ozlem FILMAZT Cargarba 0900 202
Tktisat VI Iz Hukukn B ¥rdDog Dy Gilsen GERSIL  Carsamba 13:30 105
[ktisat VI Tican Igletme Huluku L YrdDogDr hiustafa VASE  Cargarba 0900 403
Iktisat VI Uluslar aras Dktisat I & ProfDr. [brahir EROL Cargarnba 0900 405
Tgletine I Atativk Ik we Ink Tar. 11 & Okt Ismail OMERREISOGL Cargarmba 10:50 205
Isletrae I Atativk ke Ink Tar. II B Okt lsmail OMERREISOGL Cargarha 0900 205
Isletmme 1I Isletme Vinetim I1 & ProfDr & Tuna TREWER Cargarba 13:30 ExfiB
Igletrne IV Istatistik-II & PrdDog.Dr. Mustafs GERSD  Cargardha 13:30 303
Tgletime IV Ivlakeo Tktisat & Prof DrHilseyin KARSKAY Cargamba 09,00 101
Igletrne VI Tican Igletrne Hukuku & TrdDogDr Mustafa YASE  Cargamba 1330 403
Igletmme VI Uretim Yonetimi II B ¥rdDogDr. Iustafa GERS]  Carsamba 0900 305
Isletrae VI Vergi Hukukn I & ¥rdDogDrBirol KOVANCI Cargaraba 0900 404
Tsletrae VI Wergi HukuknI B YrdDogDrBinl KOVANCI Cargarba 13:30 405
Igletrne VII Iz Hukukn B YrdDogDr. Gilgen SERSIL  Carparba 0900 105
Igletme VII  Isletme Politikas & ¥rd Dog. Dr. Cevdet EAYE  Cargamba 1330 anfiD
Ilaliye I Atativk ke Ink Tar. II B Okt lsmail OMERREISOGL Cargarha 13:30 404
Tlaliye I Temel Bilgisayar Bilimleri & ¥rd DogDr Burak KARTA  Cargarba 13:30 303
Ilaliye I Termel Bilgsayar Biliralen B ¥rd DogDr Burak KARTA  Cargarba 0900 303
Tlaliye IV Istatistik-IT & VrdDogDrZigdem SOFVE  Cargariba 09,00 LufiD
Ilalive IV Mesleki Vabane Dil] B YrdDogDr. Mlustafa MIYH Carparba 09:00 304
Tlaliye IV Sirketler Muhasebesi & ¥rdDogDrBRabia AKTAZ  Carpamba 13:30 bufic
Ilalisre VI Iktisadi Dritgimeeler Tarihi & ¥rdDogDr shmet OKUR Cargarba 13:30 101
Tlaliye V1 Karm Tkiisadi Tegh. L ProfDr. Kemal CELEB] Cargamba 09:00 201
Ilalisre VIII  Tirkiye Ekonorisi & ¥rdDogDr Exdermn HEFAK  Cargariba 0900 bnfiB
Tlaliye WIII  Uluslar aras: Ialive ve Ilali Kur L DopDrFRamazan GOKBUN  Cargardha 1330 403
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EK-6 : Derslik Bazinda Ders Program Ciktisi

C.B.U. Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi 2007-2008
Ogretim Y1l1 Bahar Yanyili Ders Programi

BOLUMU ¥¥

(201 Nolu Derslik)

DERSIN ADI SUBE OGEETIM ELEMANI Gl SAATI DERSLIK
Iktisat IV Istatistik-II L VrdDogDr Metin ONER.  Cuma 02:.00 201
Tktisat VI Orgitt Kurarm & ProfDr Seving KOSE Sah 0500 201
Thtisat VI  Sermaye Pivasas Analizi & Vrd Dog. Dr. Cevdet KATA Cumma 13:30 201
Isletmne W1  Finansman Vonetivd & ¥rd Dog. Dr. Hiseyin AKT Pazartesi 1320 201
Igletme VIII  Denetim & VrdDogDr Avyge Hecef ¥YE  Sah 1330 201
Tylalive VI Kawm [ktisadi Tegh. L ProfDr. Keral CELEEI Cargaraba 0%.00 201
Tvlalise VI DNlali Varg & ProfDr Kemal GELEE] Pazartesi 02:.00 201
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