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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

CiZELGELEME PROBLEMININ SEZGIiSEL OPTIMIZASYON
YAKLASIMIYLA COZUMU

Abdullah ELEN

Karabiik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Elektronik ve Bilgisayar Egitimi Anabilim Dah

Tez Danismanai:
Yrd. Doc. Dr. ibrahim CAYIROGLU
Ocak 2011, 72 sayfa

Bu calismada, iniversitelerde kullanilan 6grenci isleri otomasyonu igerisindeki Ders
Cizelgeleme probleminin ¢oziimii, Sezgisel Optimizasyon yaklagimlarindan olan
Genetik Algoritma yontemi kullanilarak gerceklestirilmistir. Cizelgeleme problemi,
yapilacak islerin belirlenen kisitlar dahilinde zaman araliklarina optimum diizeyde
yerlestirilmesi islemidir. Universitelerde bu problemin ¢oziimii, ¢oziim uzaymin
biiyiik olmas1 ve kisitlamalarin ¢ok sayida bulunmasi nedeniyle analitik yontemlerle
imkansiz hale gelmektedir. Bu nedenle bu tiirden problemler icin ¢ok iyi sonuclar
veren Genetik Algoritma yontemi yeni bir yaklagimla, en iyi sonucu veren

parametreler arastirilarak kullanilmastir.

Universitedeki gercek veriler iizerinden (504 6gretim elemani, 4163 ders, 203 derslik
ve 10525 ogrenci) uygulamalar yapilip, gelistirilen algoritmanin performansi

Olctilmiistiir.

v



Gelistirilen algoritmanin {iniversite ortaminda uygulanabilmesi, veri girislerinin
yapilabilmesi ve sonuglarinin raporlanabilmesi icin ihtiya¢ duyulan gerekli diger tiim

alt yap1 yazilimlar1 hazirlanarak tamamai bir paket program haline getirilmistir.

Bu amagla gelistirilen yazilim ii¢ ayr1 modiilden olusmaktadir. Bunlar Sistem

Yonetim Modiilii, Ders Modiilii ve Sitnav Modiiludiir.

Biitiin bu modiillerin ara yiizleri, veritaban1 ve tablolari, bu tablolar arasindaki
baglantilar ve sorgular programlanarak kullanioma hazir hale getirilmistir.
Programlama alt yapisinda veri girisleri ve raporlama kisimlari internet ortaminda
ASP.NET, C# Programlama Dili ve SQL Server veritabanm1 kullanilarak
gerceklestirilmistir. Gelistirilen algoritma ise C# Programlama Dili ve Microsoft
SQL Server veritabanit kullanilarak Windows Application uygulamas: seklinde
gerceklestirilmistir.

Anahtar Sozciikler : Sezgisel metot, yapay zeka, genetik algoritma,
zaman cizelgeleme.

Bilim Kodu ¢ 702.1.178



ABSTRACT
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In this study, solution of the problems in Course Scheduling that is used in the
automation of student affairs at universities was carried out using the genetic
algorithm which is one of the Heuristic Approaches. Scheduling problem is the
process of placement of the work to be done to the time span according to the
constraints set at the optimum level. Solution to this problem in universities is
impossible due to large solution space and very large number of restrictions.
Therefore, the genetic algorithm method that gives very good results for this kind of
problems was used with a new approach investigating the parameters that gives the

best results.

The performance of the algorithm, which was developed and practiced, was
measured on the actual data used in the University (504 Academic staffs, 4163

lessons, 203 classrooms and 10525 students)
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In order for the algorithm to be applied to the university environment, for the data
entry and for the results to be reported, the needed background software has been

supplied and made into a package program.

Therefore, developed software consists of three separate modules. These are the

System Management Module, Course and Examination Modules.

All of these modules’ interfaces, database and tables, the links between tables and
queries have been programmed ready to use. In the programming background,
Asp.net, C # programming language and Microsoft SQL Server database were used
for the data entry and reporting on the internet. Parts of the placement algorithm in
the lecture and examination were carried out in application of the Windows

application.
Key Words : Heuristic approach, artificial intelligence, genetic algorithm,

time scheduling.

Science Code : 702.1.178
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BOLUM 1

GIRIS

Cizelgeleme problemi, yapilacak islerin belirlenen kisitlar dahilinde zaman
araliklarina optimum diizeyde yerlestirilme islemidir. Universitelerde haftalik ders
programlarinin hazirlanmasi igslemi ¢izelgeleme problemlerinden biridir. Bu tip bir
problem polinom zamanda ¢6ziilemeyen NP (Non-deterministic Polynomial) tipi bir
problemdir. Baz1 problemlerin ¢6ziimii icin kullanilan en etkili algoritmanin caligma
siiresi, girilen verilerin biiylikliigline bir polinom cinsinden bagh oldugu
bilinmektedir. Bu tip problemler P (Polinomal) problemlerdir. Eger hesaplama i¢in
gerekli siireyi ya da tekrar miktarin1 verecek boyle bir polinom bulunamiyor ise, bu

tip problemler NP (Polinomal olmayan) problemler olarak adlandirilir.

Universitede ders yerlestirme islemlerinin olasilik hesaplarinin yapildiginda cok
biiylik ihtimaller ortaya ¢ikmaktadir. Yaklasik bir hesapla, ortalama 3 saatlik 240
adet dersin bulundugu bir fakiiltede tiim derslerin haftalik cizelgeye yerlestirilmesi
islemi 400** gibi cok biiyiik ihtimal hesabini ortaya ¢ikarmaktadir. Bunu bir 6rnekle

aciklamak gerekirse;

Karabiik Universitesinde; herhangi bir akademik program icin, haftanin 5 giinii ve
giinliik 10 saat (periyot) olmak iizere ders islenebilmektedir. Ornegin Teknik Egitim
Fakiiltesinde 240 adet ders agilmis olsun ve bunlarin her birinin 3 saatlik ders
oldugunu kabul edelim. Ayrica her bir ders icin, dersin islenebilecegi 10 farkl

derslik tanimlanmis olsun.

Acilan bu 240 dersten herhangi birinin cizelgeye yerlesme olasiligini hesaplayalim;
G: Cizelgedeki giin sayis1
S: Cizelgedeki bir giine ait toplam saat say1si

D: Bir dersin islenecegi saat sayisi



F1=(G)x(S-D+1)
F1=5x(10-3+1)
F1 =40 farkl sekilde yerlesebilmektedir.

Simdi 10 farkl dersligi de hesaba katalim;
F2=F1 x 10
F2 =400 farkl sekilde yerlesebilmektedir.

Tiim acilan dersler i¢in toplam olasilik hesabr ise;
F3 = F2*
F3 = 400**" olarak hesaplanabilir.

Yukarida verilen Ornekte hicbir kisit hesaba katilmamistir. Genetik Algoritma ile
coziilmesi gereken problemin biiyiikliigiine (¢6ziim uzayi) dair yaklasik bir

hesaplama yapilmistir.

Ayrica bu isleme ek olarak gerekli kisitlayici bilgilerde eklendiginde problem daha
da karmasik hale gelmektedir. Bu yiizden bu tip problemlerin geleneksel yontemlerle
ve matematiksel algoritmalarla ¢oziilmesi neredeyse imkansizdir ve hesaplama siiresi

ya da dongii sayis1 net olarak bilinemez.

Zaman cizelgeleme (Time-Scheduling) problemleri 1960 yilindan bu yana bircok
arastirmact tarafindan calisilmaktadir. Bunun sebebi egitimle ilgili zaman
cizelgeleme problemlerinin ¢ok genis bir alan olmasidir. Coziim yaklagimlari da
problemin biiyiikliigiine gore degismektedir. Ancak her zaman cizelgeleme
probleminin 0ziinde, ¢oziilmesi gereken bir kombinasyon problemi bulunmaktadir.
Bu yiizden ayrik optimizasyon problemleri icin bilinen teknikler, zaman c¢izelgeleme

problemlerinde de kullanilabilir [1].

Ayrik optimizasyon problemleri icin “genel olarak, tantmlanmasi kolay ¢oziimii zor
problemler” denilebilir. Bu problemler genellikle belirli bir matematiksel fonksiyon

olarak ifade etmek giictiir.



Bu nedenle, bu tiirdeki problemleri klasik optimizasyon yoOntemleri ile ¢6zmek
zordur. Coziim i¢in yalin ¢oziim iireten sezgisel algoritmalara ihtiya¢ vardir. Genetik
bilimi ve tabii se¢me iizerine dayali olan genetik algoritmalar bu tiirden algoritmalar
olup, bunlar ¢esitli ayrik optimizasyon problemleri icin kullanilmis ve iyi sonuclar

elde edilmistir [2].

Genetik algoritmalar, problemlere tek bir ¢6ziim iiretmek yerine farkli ¢6ziimlerden
olusan bir ¢coziim kiimesi iiretir. Boylelikle, arama uzayinda ayni anda bir¢cok nokta
degerlendirilmekte ve sonucta biitiinsel ¢oziime ulagsma olasilig1 yiikselmektedir.
Coziim kiimesindeki ¢oziimler birbirinden tamamen bagimsizdir. Genetik
algoritmalar problemlerin ¢6ziimii i¢in evrimsel siireci bilgisayar ortaminda taklit

ederler.

Bu ¢alismada, Karabiik Universitesi biinyesinde 2009—2010 yilina ait gercek veriler
kullanilarak (504 Ogretim elemani, 4163 ders, 203 derslik ve 10525 06grenci)

algoritma gelistirilmis ve uygulama detaylar1 gosterilmistir.

Hazirlanan ¢alismanin amaci, iiniversitelerdeki ders ¢izelgelemelerinin hazirlanmasi
sirasinda yasanilan zorluklari gidermek, akademisyenler iizerindeki is yiikiinii
azaltmak, kaynaklarin etkin kullaniminm1 saglamak, 6grenci ve Ogretim elemani
memnuniyetini goz oniinde bulundurarak, pedagojik verimliligin arttirilmasini hedef

almaktadir.

Tez caligmasi 6 boliimden olugmaktadir, Bunlar;

Birinci boliimde, calisma konusu ve kullanilan yontem hakkinda genel bilgiler

verilmistir.
Ikinci boliimde, Cizelgeleme problemleri ve genetik algoritmalarin kullanildig
cizelgeleme problemleri hakkinda daha 6nceden yapilan ¢alismalar anlatilarak genis

bir literatiir arastirmasi sunulmustur.

Uciincii boliimde; Genetik algoritmalarin hakkinda genel bilgiler verilmistir.



Dordiincii boliimde, gelistirilen Ogrenci Isleri Otomasyonunun tanitimi, probleme

uygun genetik algoritmanin tasarimi, gelistirilen uygulama arayiizii tamtilmistir.

Besinci boliimde genetik algoritmanin verimli ¢alismasi i¢in gerekli olan optimum

parametrelerin elde edilmesi i¢in yapilan deneyler anlatilmistir.

Altinc1 ve son boliimde ise yapilan calismadan elde edilen sonuglarin bir 6zeti

verilmistir.



BOLUM 2

LITERATUR ARASTIRMASI

Cizelgeleme problemleri arastirmacilarin en ¢ok ilgilendigi konulardan biridir. Bu
konu iizerine 1960’In yillardan bu yana calismalar yapilmaktadir. Problemin
karmasikli§i ve uygulamalarin farklili§i nedeniyle kullanilan yontemler siirekli
olarak gelistirilmektedir. Bu konuda yapilan caligmalan ii¢ grup altinda toplamak
miimkiindiir. Bunlar yapay zeka, insan makine etkilesimi ve yoneylem arastirmasi.
Yapay zeka olarak kisit programlama, uzman sistemler, yapay sinir aglar1 gibi
teknolojileri sayabiliriz. Insan makine etkilesimi olarak yinelemeli islem
uygulamalar1 ve makine c¢Oziimiiniin ardindan insan kabulii seklinde yapilan
uygulamalar1 sayabiliriz. Yoneylem arastirmalari ise {i¢ gruba ayrilabilir. Bunlar;
ardisik yontemler, kiimeleme yontemleri ve meta sezgisel yontemlerdir. Yapilan bu
calisma bu gruplandirma icerisinde YOneylem arastirmasi icerisinde gecen meta

sezgisel yontemlerden Genetik Algoritma basligi altinda bulunmaktadir.

Genetik algoritma ile ilgili olarak ilk calismalar 1970 yillarda baglamistir. Bu konuda
ilk caligmalar1 yapan John Holland dogal evrimden ve canlilardaki bu siirecten
yararlanarak, makine ogrenmesi iizerine ¢alismalarini yogunlastirmistir. Holland’1in
asil amaci, belirli problemleri ¢cozmek icin algoritma tasarlamak degil; uyum olgusu
tizerinde calismak ve dogal uyumun bilgisayar sistemlerinde kullanilabilmesini

saglamak olmustur.

Genetik algoritmalarin ¢izelgeleme problemine ilk uygulama c¢alismasi, Davis
tarafindan 1985 yilinda yapilmistir [3]. 1987°de Liepins et al., belirli teslim tarihleri
ve islem siireleri olan islerin cizelgelenmesi problemini arastirmiglardir [4]. Bu
problem en basit ¢izelgeleme problemi olarak adlandirilmaktadir. 1993’de Gupta et
al., akis zamanin1 minimize etme amacinmi tasiyan tek makine modeli {izerindeki
calismalarin1 yayinlamiglardir [5]. Lee et al. 1995°de gecikme ve sarkma cezalarim

da modele katan caligmalarini sunmuslardir [6, 7].



Bunun disinda; is atolyesi cizelgelemesi problemi i¢in Biegel and Davern’nin
1990°da, akis atolyesi problemi i¢cin Badami and Parks’in 1991°de, siire¢ planlama
probleminin ¢oziimii icin Vancza and Markus’un 1991°de yayimnlanmis calismalar
bulunmaktadir [8]. Genel olarak genetik algoritmalar, ¢izelgeleme problemlerine
optimale yakin ¢6ziim bulmuslardir. C6ziim siireleri diger ¢6ziim yontemlerine gore

olduk¢a hizli olmustur.

Son yapilan calismalardan AL-Milli yaptig1 calismada, ders cizelgeleme probleminin
coziimiinde Genetik Algoritma ve Great Deluge algoritmasina dayali yeni bir melez

algoritma kullanmistir [9].

Wijaya and Manurung yaptiklar1 calismada, Genetik Algoritma ile Endonezya
Universitesi Bilgisayar Bilimleri Fakiiltesi icin gergek kisitlarla modellenmis bir
cizelgeleme problemini basarili bir sekilde tiim kisitlari karsilayan bir ¢oziim

tiretmislerdir [10].

Jat and Yang yaptiklar1 calismada, Genetik Algoritma ile rehberli bir arastirma
stratejisi ve bir yerel arama teknigi kullanarak iiniversite ders c¢izelgeleme

probleminin ¢éziimiinde umut verici deneysel sonuclar elde etmislerdir [11].

Atanak ve Hocaoglu yaptiklar1 ¢alismada, genetik algoritmalar kullanarak siniflarin
boyutunu, ders sayilarini, derse kaydolmasi gereken dgrenci sayisini ve dersi verecek
olan 6gretim elemanlarini girdi olarak kullanan ve verilen kisitlar altinda donemlik

ders programi1 hazirlayan bir otomasyon gelistirmistir [12].

Bratkovic et al. yaptiklar1 calismada, ¢ok kisith bir laboratuar 6rnegi ele alinarak
genetik algoritma ile zaman cizelgeleme probleminin ¢oziimiinde kullanmislardir

[13].

Aldasht et al. yaptiklar1 caligmada, tiniversite ders cizelgeleme probleminin
cOziimiinde genetik algoritmalara benzer evrimsel algoritmalar kullanmiglardir. El ile

hazirlanan cizelgelere gore daha uygun sonuglar vermistir [14].



Aydin yaptig1 caligmada, lniversite ders cizelgeleme probleminin ¢oziimiinde
genetik algoritmalari kullanmigtir. Bahgesehir Universitesi Fen Edebiyat Fakiiltesine
ait gercek verileri kullanarak hic¢ bir kisit1 goz ardi etmeden optimum sonuglar elde

etmistir [15].

Kalender tarafindan yapilan calismada {ist-sezgisel algoritmalar ile Yeditepe
Universitesi Bilgisayar miihendisliginde kullanilmak iizere ¢oziimlerin iiretilebildigi,
degistirebildigi ve bilgilerin saklanabildigi otomatik ders cizelgeleme programi

hazirlayan bir uygulama gelistirilmistir [16].

Juang et al. planlanmis calisan egitim programlari i¢in Genetik Algoritma ile adaptif
cizelgeleme sistemini bilgisayar destekli olarak makine endiistrisinde gerekli

calisanlarin egitimi ve atamalari icin gelistirmislerdir [17].

Bag¢ yaptig1 calismada, akademik ders programlarinin yapilmasi problemi i¢in etkin
coziimler saglayan yeni bir matematiksel model gelistirmistir. Ancak islem giicii
yeterince yliksek bir bilgisayar veya is istasyonlart yardimi ile gelistirdigi modelin,
tiim fakiilte i¢in calistirllarak atama yapilmasinin miimkiin olabilecegini savunmustur

[18].

Temiz ve Erol tarafindan yapilan calismada, m-makineli akis tipi cizelgeleme
probleminde islem zamanlar1 ve teslim tarihleri gibi zaman parametrelerinin belirsiz
oldugu durum ele alinarak iliretim tamamlanma zamani, maksimum gecikme ve
toplam akis zamani1 amagclarin1 es zamanl eniyileyen genetik algoritma temelli ¢cok
amach bir yaklasim gelistirilmistir [19]. Algoritmanin orta ve biiyiikk boyutlardaki

problemler i¢in makul zamanda etkin ¢oziimleri tirettigi gosterilmistir.

Giilcii yaptig1 calismada, kombinatoryel optimizasyon problemlerini c¢ozmek
amaciyla gelistirilmis ve uzun yillardir bircok alanda basariyla kullanilmig
algoritmalardan genetik algoritma ve tabu arama yontemleri kullanarak, egitim
kurumlar i¢in haftalik ders programi hazirlamis ve genetik algoritmalarin daha 1yi

sonug verdigini tespit etmistir [20].



Datta et al. yaptiklarnn ¢alismada, Kanpur Hint Teknoloji Enstitiisii simif zaman
cizelgeleme probleminin ¢oziimiinde ¢ok amacli evrimsel algoritma yOntemini
kullanmislardir. Pek cok iiniversitenin aksine IIT Kanpur sinif ¢izelgelemelerinin
hazirlanmasi, siniflarinin bircogunun boliinmiis ya da gruplandirilmis olmasindan
dolayr ¢cok zahmetli ve karmasiktir. Elde edilen sonuglar maniiel olarak hazirlanan

coziimlerden daha iyi oldugu kabul edilmistir [21].

Cayiroglu ve Dizdar yaptiklari calismada uzman sistem temelli bir ders yerlestirme
uygulamasi gelistirmislerdir. Hazirlanan program, higbir cakisma olmayacak sekilde,

tiim haftalik ders programini hazirlayarak, gerekli dokiimanlar1 vermektedir [22].

Yigit tarafindan yapilan c¢alismada, meslek liseleri i¢in haftalik ders cizelgelerinin
genetik algoritmalar yardimiyla olusturulmasi saglanmistir [23]. Bu caligmada
genetik algoritmada kullanilan mutasyon operatoriinden sonra kromozomlarin

yapisinda olusan bozukluklarin giderilmesi i¢in “tamir operatorii” kullanilmastir.

Dammak et al. yaptiklar1 ¢calismada belirli kapasitelere sahip dersliklere uygun ve
cakismayan bir sinav atama probleminin ¢Oziimiinde basit bir sezgisel prosediir

gelistirerek basarili ve temel sonuclar elde etmistir [24].

Kazarlis et al. yaptiklari calismada, Universite zaman cizelgeleme probleminin
coziimiinde Mikro-GA’lar ve sezgisel yerel arama operatorleri iceren Gelismis

Genetik Algoritma yontemi kullanmislardir [25].

Birogul tarafindan yapilan c¢alismada, atolye c¢izelgeleme probleminin genetik
algoritma ile ¢coziimii gerceklestirilmistir. Girilen atdlye bilgilerine gore gant semasi

cizimi yapilmustir [26].

Head and Shaban yaptiklar1 ¢alismada es zamanli ders/0grenci cizelgelemesi icin
gelistirdikleri sezgisel fonksiyon tabanli sistemi, Birlesik Arap Emirlikleri
Universitesi tarafindan denenerek, iiniversitenin fiziki ve insan kaynaklar1 optimal
kullanima yakin ve dgrencilerin zamani en iyi bir sekilde yapilmis olarak 6grenciler

ve idare tarafindan kabul gormiistiir [27].



Giines ve arkadaslari tarafindan yapilan caligmada, genetik algoritma kullanilarak
gelistirilmis bir yazilim ile cok zaman alan askeri nobet cizelgesi hazirlama
islemlerinin; harcanan siire saglanan dogruluk yonii ile eniyilemesi amaglanmistir

[28].

Daban ve Ozdemir tarafindan yapilan calismada, Genetik Algoritma kullanilarak,
ogretim eleman1 ve ogrenci verimliliklerine gore ders agirliklar1 alinarak daha etkin
bir egitim Ogretim saglamak i¢in, ders programi hazirlayan ve optimize eden bir
program gelistirilmistir [29]. Yapilan simiilasyon sonuglarinda pedagojik esaslara
gore, ders agirliklart dikkate alinarak hazirlanan ders programlarinda, ele alinan

kriterlerde baglangica gore %35-40 oraninda iyilesme saglanmustir.

Huerta-Amante and Terashima-Marin yaptiklar1 calismada, Kongre cizelgeleme
probleminin ¢Oziimiinde genetik algoritma ve adaptif ceza agirliklarin
kullanmiglardir [30]. Ceza agirliklarinin sabitlenmesi yerine kisitlama tiiriine gore

tekrar ceza agirliklarimi degistirerek basarili sonuglar elde etmislerdir.

Kanoh and Sakamoto interaktif zaman ¢izelgeleme sisteminde bilgi tabanli genetik
algoritma kullanarak yeni bir ¢oziim gelistirmislerdir [31]. Problemin ¢6ziimiinde
hem bilgi tabam1 hem de kisitlari kullanmaktadir. Ogretim elemanlarinin kisisel
isteklerini degerlendirerek ve onceki zaman ¢izelgeleri avantajlarin1 koruyarak daha

verimli cizelgeler elde etmislerdir.

Ozcan ve Alkan tarafindan yapilan calismada, cok kisith iiniversite ders programi
hazirlamaya yonelik kararli hal genetik algoritmasi (SSGA) gelistirilmistir [32]. Yeni
melezleme mutasyon uzmanlari ile paralel genetik algoritmalardan esinlenilerek cok

niifuslu SSGA denenmistir.

Yu and Sung yaptiklar1 ¢alismada, iiniversite haftalik ders ¢izelgeleme probleminin
coziimiinde genetik algoritma kullanmislardir [33]. Lee and Hermosilla yaptiklari
calismada, genetik algoritma ile kisith sistemi cizelgelemeyi incelemislerdir [34].
Nedjah and Mourelle yaptiklar1 calismada, ders/zaman c¢izelgeleme probleminin

coziimiinde Genetik Algoritma yontemini kullanmiglardir [35].



Bambrick yaptigi calismada, ders zaman cizelgeleme probleminin c¢oziimiinde

basitlestirilmis bir genetik algoritma yontemi kullanmistir [36].
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BOLUM 3

GENETIK ALGORITMALAR

Genetik algoritmalar (GA), dogada gozlemlenen evrimsel siirece benzer bir sekilde
calisan arama ve eniyileme yontemidir. Karmasik cok boyutlu arama uzayinda en

iyinin hayatta kalmasi ilkesine gore biitiinsel en iyi ¢6ziimii arar [37].

Genetik algoritmalar problemlerin ¢6ziimii i¢in evrimsel siireci bilgisayar ortaminda
taklit ederler. Diger eniyileme yontemlerinde oldugu gibi ¢6ziim i¢in tek bir yapinin
gelistirilmesi yerine, boyle yapilardan meydana gelen bir kiime olustururlar. Problem
icin olas1 pek cok c¢oziimii temsil eden bu kiime genetik algoritma terminolojisinde
popiilasyon (niifus) adin1 alir. popiilasyonlar vektoér, kromozom veya birey adi
verilen say1 dizilerinden olusur. Birey icindeki her bir elemana gen adi verilir.
Popiilasyondaki bireyler evrimsel siire¢ icinde genetik algoritma islemcileri

tarafindan belirlenirler [37].

Genetik algoritma miihendislik, bilim ve ekonomi gibi ¢ok degisik alanlardaki
problemlerde basariyla uygulanmistir. Bu ¢alismalara; gezgin satici, yerlesim, atdlye
cizelgeleme, ders/sinav ¢izelgelemesi problemlerinin ¢6ziimiinii 6rnek gosterebiliriz.
Son yillarda genetik algoritma, optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in biiyiik
onem kazanmustir. Genetik algoritmanin ¢alismalar1 arasinda haberlesme sebekeleri
tasarimi, elektronik devre tasarimi, gaz borulari sebeke optimizasyonu, goriintii ve

ses tanima, veri tabani sorgulama optimizasyonu, ucak tasarimi bulunmaktadir [38].

3.1. GENETIiK ALGORITMANIN OZELLIiKLERI

Genetik algoritmayr diger arama yontemlerinden (tabu arama, benzetilmis tavlama

gibi.) ayiran en belirgin 6zellikleri ¢6ziim arama seklinin farkli olusudur.
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Asagida bu farkliliklar agiklanmaktadir [39].

1. GA, parametrelerin kendisiyle degil, dogrudan parametre kodlariyla ugrasir.

2. GA tek bir noktadan degil, popiilasyonun biiyiikliigii kadar noktadan arama
yapar.

3. GA, ne yaptigint degil, nasil yaptigini bilir. Yani GA Onceden elde edilmis
bilgiyi degil, sadece amag fonksiyonundan elde edilen bilgiyi kullanir.

4. GA’nin uygulamasinda kullanilan operatorler rastlantisal yontemlere dayanir;

belirli ve kesin yontemler kullanmazlar.

3.2. GENETIK ALGORITMANIN CALISMA PRENSIBI

Genetik algoritmada kullanilan evrimle ilgili kavramlar, biyolojideki evrim teorisine
benzer anlamda kullanilmaktadir. Dogal yasamda popiilasyonlar bireylerin bir arada
bulunmasiyla olusmaktadir. GA algoritmasi icin olusturulan popiilasyon da ¢ok
sayida bireyin bir araya gelmesiyle, bagska bir deyisle ¢ok sayida olasi ¢oziim
adaylarinin bir araya gelmesiyle olugmaktadir. Aday coziimler, probleme uygun
sekilde kodlanmisg diziler halinde tutulurlar. Bu diziyi olusturan her bir elemana birey

denir. Her bir birey arama uzayinda belirli bir bolgeyi temsil eder.

Genetik algoritmada ilk baslangic bireyleri genellikle rasgele olarak iiretilirler fakat
bu bir zorunluluk degildir. Ozellikle ¢ok kisith optimizasyon problemlerinde,
baslangic bireylerini olusturmak i¢in, tanimlanan kisitlamalarin bir kismina dikkat
edilerek daha iyi adaylar olusturulabilinir. Bireylerin, uygunluk fonksiyonu islemine
tabi tutulmast sonucunda, c¢oziimiin optimal ¢6ziime ne kadar yaklastigini
degerlendiren uygunluk degeri belirlenir. Baslangi¢c popiilasyonu olusturulmus
genetik algoritma ii¢ evrim operatoriiyle calisir. Bunlar; secim, caprazlama ve
mutasyon operatorleridir. Genel olarak bu operatorlerin her biri, yeni nesilde

olusacak olan popiilasyonun her bireyine uygulanir.

Secim islemi, popiilasyondaki bireyleri uygunluk degerlerine bagli olarak, yeni
bireyleri olusturmak i¢in, ebeveyn birey se¢cmesi islemidir. Caprazlama operatorii,

secim isleminden sonra uygulanir ve ebeveyn bireylere ait kromozomlarin belirli
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kisimlarinin  karsilikli yer degistirmesini ve boylece yeni Ozellikte bireylerin
olusmasini ifade eder. Mutasyon islemi ise yeni olusan bireyin kromozomlarindan
herhangi birinin i¢indeki bir geni mutasyon olasiligina bagh olarak degistirme

islemidir.

GA parametresinde tanimlanan popiilasyondaki toplam birey sayisi kadar birey
olustugunda, yeni bir nesil meydana gelmis olur. Bu yeni nesil 6nceki neslin yerini
alir. Her nesilde bireylerin temsil ettigi ¢6ziim degerlendirilerek, bulunduklari
popiilasyonun en iyi bireyi segilir. Bulunan en iyi birey, énceki nesillerde bulunan en

1yi bireylerden daha iyiyse onun yerine gecer.

GA’nin isleyisini etkileyen bir diger faktor de parametrelerdir. Genel olarak bu
parametreler popiilasyon biiyiikliigii, mutasyon tipi ve olasiligl, caprazlama tipi ve
olasiligi, nesil sayisi ve se¢im operatoriiniin tipidir. Literatiirde, bu parametrelerin
uygun degerlerini bulmak icin yapilmis teorik veya uygulamaya yonelik pek ¢ok
calisma vardir [40, 41]. Fakat bu c¢alismalarda bulunan degerler sadece belirli

problem tiplerine 6zgiidiir.

Genetik algoritma islemini sonlandirmak icin ¢esitli yontemler bulunmaktadir. Bu
yontemler; algoritmanin caligmasi esnasinda istenen ¢oziim bulundugunda, GA’nin
baslangicinda tanimlanan toplam iterasyon sayisina ulasildiginda veya uygunluk
degeri siirekli olarak sabit kaldiginda, bulunan en iyi bireyin temsil ettigi ¢6ziim,

problem icin bulunmus en uygun ¢dziim olarak sunulur.
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Sekil 3.1. GA’nin genel akis diyagramu.
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3.2.1. Genetik Algoritmanin Islem Adimlan

1. Baslangi¢: n kromozomdan olusan rasgele popiilasyon olusturulur (problemin
olas1 ¢oziimleri)

2. Uygunluk: Popiilasyondaki her x kromozomu i¢in f(x) uygunluk degeri
degerlendirilir.

3. Yeni Toplum: Asagidaki adimlar izlenerek yeni bireyler iiretilir;

a. Secim: Popiilasyon uygunluklarina gore iki ata secilir (daha uygun
olanin secilme sans1 daha fazladir).

b. Caprazlama: Caprazlama olasilig1 ile atalar1 yeni yavru olusturmak
icin birbirleriyle eslestirilir. Eger c¢aprazlama yapilmazsa, yavru
atalarin tipatip aynisi olacaktir.

c. Mutasyon: Mutasyon olasiligi ile yeni yavru iizerinde mutasyon
islemi yapilacaktir.

d. Kabul: Yeni yavru, yeni topluma eklenir.

4. Degistir: Yeni popiilasyon algoritmanin tekrar islenmesinde kullanilir.
5. Deney: Eger bitis durumu saglandiysa, durup toplumdaki en iyi ¢oziim
dondiiriiliir.

6. Dongii: Adim 2’ye gidilir [43].

Yukarida da goriildiigii gibi, genetik algoritmanin akis1 oldukca kolaydir. Bir¢ok

parametre ve ayar farkli problemler i¢in farkli sekillerde gerceklestirme icin vardir.

3.3. GENETIiK ALGORITMANIN TEMEL KAVRAMLARI

Genetik algoritmada; kisitlara uyum saglayan coziime ulagmak igin algoritma
yapisinin olusturulmast ve parametrelerin belirlenmesi gerekmektedir. Asagida bu

kavramlara ve algoritma icin gerekli olan parametrelere yer verilmistir.

3.3.1. Gen ve Kodlama

Yapisinda probleme ait en kiiciik bilgiyi tasiyan birime gen denir. GA’nin kullandig

programlama yapisinda bu gen yapilar1 programcinin tanimlamasina baghdir.
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Bir genin yapisinda sadece ikili tabandaki (binary) sayilar1 icerebilecegi gibi, gray,

tamsayi, gercel say1 veya agag bicimini ve farkli sembolik ifadeleri de igerebilir [41].

Kodlama bi¢imi, GA’nin performansint oldukca ©Onemli oranda etkiler; fakat
kodlama bicimi programa bagl oldugundan biitiin problemler i¢in gecerli en uygun
kodlama bi¢imini sOylemek imkansizdir. Michalewicz belli bir problem tipi i¢in
yapmis oldugu calismada gercel sayr gosteriminin daha c¢abuk sonuca ulastigini

gostermistir [41].

3.3.2. Kromozom

Bir veya birden fazla gen yapisinin bir araya gelerek problemin c¢oziimiine ait
bilgilerin bir kismini olusturan dizilere kromozom denir [44]. Kromozom, GA
yaklasgiminda iizerinde durulan en 6nemli birim oldugu i¢in bilgisayar ortaminda iyi

ifade edilmesi gerekir.

3.3.3. Popiilasyon

Olas1 ¢oziim bilgilerini iceren bireylerin bir araya gelmesiyle olusan topluluga
popiilasyon denir. Popiilasyondaki birey sayisi problemin ozelligine gore, genetik

algoritmayi tasarlayan tarafindan belirlenir.

Popiilasyon biiyiikliigii problemin ¢oziim siiresini etkilemektedir. Popiilasyondaki
birey sayisinin gereginden fazla olmasi ¢oziim siiresini uzatirken, birey sayisinin az
olmast popiilasyonun istenen c¢coziim degerine ulasilamamasina sebep olabilir.
Problemin o0zelligine gore secilecek olan popiilasyondaki birey sayisi genetik
algoritmay1 hazirlayan kisi tarafindan iyi belirlenmelidir. Grefensette, GA i¢in en
uygun popiilasyon biiyilikliigiiniin 10 ile 160 birey arasinda olmasinin uygun

olacagini 6ne stirmiistiir [45].
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3.4. GENETIiK OPERATORLER

GA’nin temel yapisim olusturan ve algoritmanin isleyisi sirasinda mevcut
popiilasyon iizerinde uygulanan islemlere, genetik operatorler denir. Bu operatorler,
secme (selection) ya da tekrar iireme (reproduction) operatorii, caprazlama

(crossover) operatorii ve mutasyon (mutation) operatoriidiir.

Bunlara ilaveten kisitli eniyileme problemlerinde mutlak suretle kullanilmasi1 gereken
ve probleme Ozgii olarak gelistirilen diger bir operator de tamir (reparation)
operatoriidiir [46]. Genetik operatorler, daha iyi 6zelliklere sahip nesiller iireterek

¢cOziim uzayini genisletir. Kullanilan ii¢ standart operator vardir [26]:

1. Secim (Selection), var olan bireyi genetik yapisinda herhangi bir degisiklik
yapmadan yeni nesile kopyalar.

2. Caprazlama (Crossover), iki bireyin yapilarinin rastlantisal —olarak
birlestirilerek yeni bireyler olusturulmasidir. Islem, ikili dizilerin parcalarinin
degis tokusu ile gerceklestirilir.

3. Mutasyon (Mutation), var olan bir bireyin genlerinin bir ya da birkaginin

yerlerinin degistirilmesiyle olusturulur.

3.4.1. Secim Operatorii

Secim yontemleri, genel olarak “en iyi olan yasar* prensibine dayalidir. Amagc; yeni
nesilde daha yiiksek uygunluk degerine sahip kromozomlarin sayisini arttirmaktir.
Uygunluk degeri yiiksek olan kromozomlarin sonraki nesile aktarilma olasiliklar
daha yiiksek olsa da; se¢me islemi, daha diisiik degerlige sahip kromozomlarin da
secilmesine olanak saglayacak sekilde dengeli olmalidir. Aksi takdirde popiilasyon
tamamen iyi kromozomlardan olugabilir. Bu durumda sonraki nesillerdeki
kromozomlarin  uygunluk degerlerinin iyilesmesini  6nleyecek  farkliliklar

kaybolabilir [38].
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3.4.1.1. Rulet Tekeri

Rulet Tekeri se¢im operatoriinde, biitiin kromozomlar uygunluk degerlerine gore bir

rulet etrafinda dizilirler. Rulet {izerinde uygunluk degerlerine gore siralanan

kromozomlar rasgele olarak secilirler. Bu sekilde her birey secilmek icin kendi

uygunluk degerine gore bu rulet tekerinden bir pay almaktadir. Daha biiyiik alana

sahip bireyin secilme sansi1 daha fazla olacaktir. Bu metot yardimiyla kromozomlar

istatistiksel yontemler kullanilarak uygunluk fonksiyonu degerlerinin toplam

uygunluk fonksiyonuna oranlar Olgiisiinde secilirler. Ancak bu secim yOnteminde

uyum degeri biiylik olan bireylerin se¢ilme olasilig1 yiiksek oldugu icin, hep aym

kromozomlarin se¢ilmesine neden olmaktadir. Bu da popiilasyon i¢indeki cesitliligi

etkileyerek sorun yaratir.

7%

2% 39

4%

B%

8%

O kromozom O
® Kromozom 1
O kromozom 2
Okromozom 3
W Kromozom 4
O kromozom 5
W Kromozom B
Okromozom 7
W Kromozom 8
| Kromozom 9

Sekil 3.2. Rulet tekeri kromozom dagilim grafigi.

3.4.1.2. Sirah (Rank)

Popiilasyondaki kromozomlar uygunluk degerlerine gore biiyiikten kiiciige siralanir.

Uygun bir fonksiyonla en yiiksek uyumlular havuza daha fazla kopya birakir, en kotii

uyumlular ise kopya elde edememis olur. Bu yontemde arama hizi yiiksektir.

Kromozomun se¢ilme sansi, siralanan liste i¢indeki yerine baglidir. Olusturulan yeni

jenerasyonun kromozom sayisi ile onceki jenerasyonun kromozom sayis1 ayni alinir.
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O Kromozorm 0
® Kromozom 1
O kromozom 2
O kromozom 3
W Kromozom 4
O kromozom 5
| Kromozom B
O kromozom 7

W Kromozom B
® Krormozom 9

Sekil 3.3. Siralamadan Once (uygunluk ¢izelgesi).

3.4.1.3. Turnuva

Bu sec¢cim yoOnteminde, bireyler rasgele olarak gruplamir ve gruptaki bireyler
aralarinda secim islemi yapilmak iizere rekabete sokulur. Grup icinde en yiiksek
uygunluk degerine sahip olan birey, yeni nesli olusturmak i¢in ebeveyn bireylerden

biri olarak secilir. Bu islem, toplam birey sayisina ulasincaya kadar devam eder.

Bu yontemde grup biiyiikliigii onemlidir ve se¢im yonteminin performansini dnemli
Olciide etkiler. Baz1 uygulamalarda grup biiyiikliigii iki olarak secilirken, bazilarinda
cok daha biiyiik gruplar olusturulur. Turnuva se¢im yontemi, kii¢iik popiilasyonlu
uygulamalarda, uygunluk degeri orantili secim yontemlerinden daha iyi sonug verir.
Sekil 3.4’te turnuva se¢im yontemi goOsterilmistir. Popiilasyondaki bireylerin
uygunluk degerleri f ile bireyler arasindan rasgele secilen grup biyiikligi Y ile

gosterilmigtir [45].

3.4.1.4. Sabit Durum

Sabit Durum sec¢im operatoriinde, ebeveynlerin secimi i¢in kromozomlarin biiyiik
parcalar1 bir sonraki jenerasyona taginmalidir. Her nesilde yeni bir birey olusturmak
icin biiyiik uygunlukta iyi olan birka¢ kromozom secilir. Daha sonra az uygunluktaki
bazi kromozomlar atilir ve yeni birey onlarin yerine getirilir. Popiilasyonun geri

kalan1 degistirilmeden yeni nesile aktarilir.
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Yarigsmacilar (Y=3)

wm) | (1-0) “ N hﬁﬁ

Turnuva Sonucu

Popiilasyon

Sekil 3.4. Turnuva secim yontemi [34].

3.4.2. Caprazlama Operatorii

Bu operatorde ebeveyn olarak secilen iki bireyin temsil ettigi ¢oziimlerin belirli

parcalar: karsilikli olarak yer degistirilerek yeni 6zellikte bireyler olusturulur.

Genetik algoritmada caprazlama noktasi rasgele secilir. GA’da geleneksel olarak
caprazlama nokta sayis1 birdir. Fakat daha fazla caprazlama noktasi kullanimin1 teklif

eden deneysel ¢alismalar vardir [41].

3.4.2.1. Tek Noktalh Caprazlama

Tek noktali ¢aprazlama operatorii, rasgele bir nokta (kesme) secilir. Her iki

kromozomda ilk genden baslanarak secilen noktaya kadar olan genler almir ve

kromozomlar arasinda yer degistirilir.

1
\%

P1 100101110110
P2 001111011011

C1 001111110110
C2 10010/011011

1
\%

3.4.2.2. iki Noktah Caprazlama
Baz1 durumlarda tek noktali caprazlama yontemi yetersiz kalabilir ya da biiyiik

parcali bloklarin bozulmasi performans: diisiirebilir. Bu sebeple iki noktali

caprazlama yontemi tercih edilebilir.
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Iki noktali ¢aprazlama operatorii, rasgele iki nokta secilir ve bu iki nokta arasinda
kalan bloklar kromozomlar arasinda yer degistirilir. Bu yontem popiilasyondaki
kromozomlarin performansini arttirabilir. Asagida bu caprazlama yontemi icin bir

ornek verilmistir.

P1 1001101101110 => C1 1001110110110
P1 0011110110111 => C1 0011101101111

3.4.2.3. Diizgiin (Uniform) Caprazlama

Bir diger caprazlama operatorii de, Syswerda tarafindan tanimlanan diizgiin
(uniform) ¢aprazlamadir. Bunun icin kromozomlardaki gen uzunlugunda ve rasgele
olarak iiretilmis bir bit dizisi (kalip) gerekir. Bu kalip iizerinde “0” bit degerine sahip
alanlar caprazlama icin gerekli olan geni birinci ebeveynden, “1” bit degerine sahip
alanlar ise ikinci ebeveynden alinarak caprazlama yapilir. Ikinci yavru kromozom

icin bu durumun tersi gegerlidir [47].

P1 10010100 > C1 11011101
P2 01001101 > C2 00000100
Kalip 01001011

3.4.2.4. Yeniden Dizilim Yapisina Sahip Caprazlama Operatorleri

Baz1 optimizasyon problemlerin ¢o6ziimiinde yukarida bahsedilen c¢aprazlama
operatorleri faydali olmayabilir. Bu tip problemlerde parametre degerlerinin yani sira
kullanilan niteliklerin konumu ve diizeni 6nemlidir. Cizelgeleme Problemi ve Gezgin
Satict Problemi bu tipteki problemlerdir. Standart caprazlama operatorleri ile basari
saglanmamasina ragmen yeniden dizilim saglayan (re-ordering) operatorlerin bazi

formlarinda kombinasyonal optimizasyon problemlerine ¢6ziim saglanabilmektedir.

Yeniden dizilim saglayan operatorler gen dizilerinin farkli sekilde yerlesimlerine ve

degerlendirilmesine imkan saglar [2].
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Kismen Uyumlu Caprazlama (PMX)

Goldberg tarafindan gelistirilen bu yontem gezgin satict ve ara¢c rotalama
problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu tip problemlerde dizileri
olusturan genlerin ayn1 dizi icinde tekrar etmemesi gerekir. PMX tekrar engelleyen
bir yapiya sahiptir. Ayrica bu yontemde segilen bir alt dizinin korunmasi saglanarak
cocuk diziye aynen aktarilmaktadir. Bu yontem asagida bir ornek {iizerinde

aciklanmaktadir [48]:

Caprazlama icin se¢ilen kromozomlar, A ve B olarak adlandirilmistir ve her biri

sekiz adet gen icermektedir.

>
Il

28645713
87213465

vs]
Il

A ve B kromozomlarindan ilk olarak ortak bir aralik rastsal bir sekilde se¢ilir. Daha
sonra, secilmis iki araliktaki elementlerin degisim planlar1 belirlenir. Bu ornekte,
secilmig araliklar arasindaki plan 6’ya 2; 4’e 1 ve 5’e 3'tiir. Daha sonra, A ve B
kromozomlarindaki secilen genler karsilikli olarak degistirilir. Bu islem sonrasinda
kromozomlardaki genler tekrarli olarak yer aldigindan her iki yapinin da uygun
olmadig1 goriilmektedir. Buradan elde edilen kromozomlar gegici sonuglar olarak

degerlendirilir.

A=2821371
B=8764546

o W

Bundan dolayi, yeni yapilari uygun olmayan A' ve B' kromozomlarinda, degisim
planinin uygulanmasi gerekir. Bu 6rnekte, A' kromozomunun 1, 7 ve 8. genlerinde
yer alan; 2, 1 ve 3 degerleri sirasiyla 6, 4 ve 5 degerleriyle degistirilir. B'
kromozomunda ise 6, 7 ve 8. genlerindeki 4, 6 ve 5 degerleri sirasiyla 1, 2 ve 3

degerleriyle degistirilir. Yavru kromozomlar asagidaki gibi olugsmaktadir.
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Ay
By

6 8213745
87645123

Periyodik Caprazlama

Bu caprazlama tipinde islemler belli bir periyoda gore yapilir. Asagidaki 6rnekte bu
durum agik¢a gosterilmistir. Bunun igin bir ebeveynde belirli genler sabit

konumlarim1 korurken diger genler ikinci ebeveyndeki aym tiirdeki genlerle yer

degistirir.
P1 123456138 => Cl1 1 83276154
P2 3862718584 => C2 32645178

Omege gore P1’de ve P2’de isaretli olan gen degerleri sabit noktalar1 olusturur.
P1’de 1, 3, 6 konumlarindaki yine, 1, 3 ve 6 degerleri ile P2’de ayn1 konumda yer
alan 3, 6 ve 1 degerleri sabit genlerdir. O halde bunlar disinda kalan genler sirasiyla

birbiriyle yer degistirir [2].

Sirali Caprazlama (OX)

Bu yontem, Davis, Goldberg ve Lingle tarafindan gelistirilmistir. Bu yontemde, gen
havuzundan rastsal olarak iki kromozom seg¢ilir. Bu kromozomlar iizerinde yine
rastsal olarak iki ayr1 kesim noktasi belirlenir. Bu kesim noktalar1 arasindaki
kromozom sayisinin her iki kromozomda da ayni olmasina dikkat edilir. Kesim
noktalar1 arasindaki kromozomlar karsilikli olarak yer degistirilir. Kesim bolgesi
disinda yer alan genler igerisinde tekrarli genler olusursa bunlar yerine sira ile soldan
saga dogru kromozomda bulunmayan genler yazilir. OX yonteminin isleyisi asagida

A ve B seklinde kodlanmis olan iki kromozom iizerinde gosterilmektedir [48]:

A
B

9845671230
8712309546
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Sirali ¢aprazlama yontemine gore, 5, 6 ve 7 genleri yerine; 2, 3 ve 0 genleri atanir ve
A kromozomunda daha once 2, 3 ve 0 bulunan yerlere X yazilir, buna gore asagidaki

ifade elde edilir:

A=9842301XXX
B=8X15679X4X

X yerine dizide olmayan isler eklendiginde yeni kromozomlar asagidaki sonuclar

elde edilir:

Al=98 42301567
BI=82 15679340

Siraya Dayah Caprazlama (OBX)

Bu yontem ilk olarak Davis tarafindan Onerilmistir [49]. OBX yOntemi
kullanildiginda bir ebeveynden secilen konumlardaki gen dizisi diger ebeveyndeki
ayn1 degerli genlerin iizerine konulur. Bunun i¢in rasgele olarak belirlenen bir kalip
gereklidir. Asagidaki Ornekte yer alan kalip iizerindeki degeri 1 olan genler onem
tasimaktadir. Bu genlerin konumlarina bagh olarak P2’den sirasiyla 7, 2 ve 3
degerleri caprazlanacak genler olarak secilmistir. P2’de belirlenen bu 7, 2 ve 3
degerleri, P1 iizerinde bulunan siraya dizilmis sekli olan 2, 3 ve 7’nin bulundugu
konumlara ayn1 sirada yerlestirilir. Boylece C1 olusturulmus olur. Ayni kaliba gore
P1 {izerinde 1, 5 ve 7 degerleri secilmistir. P2’de bu degerlerin bulundugu konumlara
1, 5 ve 7 genleri transfer edilir. Bu sekilde de C2 olusur. Bu tiir ¢aprazlama

kromozomu olusturan karakterlerin say1r ve siralarinin 6nem tasidigi durumlarda

kullanilir [50].

P1 12345678 = Cl 1
P2 74612835 = C 1
Kalp 10001010

= IN
A 1IN

o &
(%)
=]
W W

N oo
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Dogrusal Sirali Caprazlama (LOX)

Falkenauer ve Bouffouix tarafindan gelistirilmistir. Dairesel (CX) caprazlamanin bir

cesididir. Islem adimlar1 asagida verilmektedir [49]:

1. Mevcut popiilasyon igerisinden rastsal olarak iki ebeveyn sec,

2. Segcilen bu iki dizi (kromozom) iizerinde rastsal olarak iki alt dizi se¢ (Py, P»),

3. P; dizisinden secilen alt diziyi kromozomdan kopar ve bos kalan yerleri
belirle, benzer sekilde P, dizisinde de ayni islemleri gerceklestir,

4. Birinci alt diziyi P,’e ve ikinci alt diziyi P, ye yerlestir.

Konuma Dayah Caprazlama (PBX)

Bu yontemde binary formdaki bir kalip sabit konumlar1 belirlemede kullanilir.
P1’deki bu konumlarda var olan genler C1 icine kopyalanirken, bu genler disinda
kalan genler P2’de ayni kalibin sectigi genlerle doldurulur. Ayn1 islem C2 icinde
uygulanir [47]. Asagida bu caprazlama acgikca gosterilmistir.

P1
P2

1100 => C1
1010 => C2
Kalip 1101001

[ =T
e <
[ =T
[
e <
[y
[ =T
<
<
[

Dairesel Caprazlama (CX)

Davis, Goldberg ve Lingle tarafindan gelistirilmis bir yontemdir. Bu yontemde ilk
kromozomdan en bastaki gen secilir ve bu gen yeni diziye yerlestirilir. Bu gene
karsilik gelen ikinci kromozomdaki gen belirlenir bu deger de yeni kromozom
iizerine yerlestirilerek dairesel bir sekilde biitiin genler belirlenir [39]. islem adimlari

asagidaki ornekte goriilmektedir [48]:

iki ayr1 ebeveyn (kromozom) C ve D olarak kodlanmus olsun,
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a
I

9821745063
1234567890

)
[

Caprazlama haritasinda C kromozomundan (ilk bireyden) en sondaki deger olan 9
secilir. C bireyinden secilen 9’un karsiligi, D bireyinde 1 olmaktadir; C’de 1 geni
yerine yazilir, 1’in karsiligit D’de 4 olmaktadir, 4 geni yerine yazilir ve asagidaki

ifade elde edilir:

Kalan bosluklara diger genler yazilarak yeni kromozomlar elde edilir:

CI=92315478¢60
DI=182 4765093

3.4.3. Mutasyon Operatorii

Genetik algoritmada ¢6ziim, belli bir nesil sayisindan sonra popiilasyon icerisindeki
bireyler gitgide birbirlerine benzemektedir. Bu durum ¢6ziim uzayinin daralmasina
neden olmaktadir. Bireylere ne kadar caprazlama operatorii uygulansa da belli bir
nesil sayisindan sonra birey c¢esitliligi saglanmamaktadir. Bu durumda bireyi
olusturan genlerden rasgele bir tanesi segilir. Rasgele secilen genin degeri degistirilir.
Boylelikle popiilasyon icgindeki bireylerin cesitliliginin devami saglanmis olunur

[38].

Genetik Algoritmalarda, popiilasyonda cesitliligin saglanmasi i¢in mutasyondan
faydalanilir. Mutasyon problemin herhangi bir yerel optimum noktaya yakinsamasini
engelleyebilmektedir. Mutasyon oranlar1 genellikle diisiik tutulmaktadir. Bunun
nedeni caprazlama sonucu elde edilen uyum degeri yiiksek dizileri kaybetmemektir.
Mutasyonda genlerden biri rastlantisal olarak degistirilir. Genellikle kullanilan

mutasyon oran1 mevcut genlerin sayisinin % 1 kadardir [51].
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3.4.3.1. Deger Degistirme Yontemi

Basit genetik algoritmada dizideki herhangi bir konumun degerinin 1 iken O yada

tersini yaparak gerceklestirilir.

P1=1,0,0,1,1,1,1,0
P1'=1,0,0,1,1,0,1,0

3.4.3.2. Kaydirma Yontemi

Dizi igerisinde rastsal olarak belirlenen bir blok genin yine ayni dizi icerisinde

rasgele bir konuma yerlestirilmesidir.

P1 = AKDEMZIF
P1’= AEMZIKDF

3.4.3.3. Yerlestirme Yontemi

Dizi i¢inde rasgele bir genin segilerek, yine ayni dizi i¢inde rasgele bagka bir konuma

yerlestirilmesidir.

P1 = AKDEMZIF
P1’= ADEMZKIF

3.4.3.4. Karsiikl Degisim Yontemi

Dizi icerisinde Rastsal olarak iki gen secilmekte ve bu iki genler birbiriyle yer

degistirmektedir.

P1 = AKDEMZIF
P1’= AZDEMKIF
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3.4.4. Durdurma Kriteri

Ureme, Caprazlama ve Mutasyon islemlerinden sonra yeni bir nesil olusmaktadir.
Tiim bu islemler sonsuz dongii igerisinde yapilir. Eger bir durdurma kriteri
belirlenmez ise bu siire¢ sonsuza kadar devam eder. Durdurma kriteri olarak su

yontemler kullanilabilir.

3.4.4.1. Hesaplama Zamam Kriteri

Bu yontemde 6nceden bir hesaplama zamani veya dongii sayist belirlenmekte, bu
zaman veya dongii sayisina ulasildiginda durdurulmaktadir. Bu yontemde belirlenen
dongii sayis1 gerektiginden fazla ya da eksik olabilir.

3.4.4.2. Optimizasyon Hedefi Kriteri

Onceden ulasilmasi istenen amac fonksiyonu degeri bilinmektedir. Uyum degeri bu

degere ulastiginda algoritma durdurulmaktadir.

3.4.4.3. Minimum iyilesme Kriteri

Genetik algoritma problemlerinde bulunan en iyi ¢oziimler 6nce hizli daha sonra
yavas yavas artis gostermektedir. Bulunan degerlerdeki iyilesme hizinin giderek
azalmas1 ve sifira yaklasmasi, artik daha fazla iyilesme beklenmemesi gerektigini
gosterebilir. Coziime harcanacak zaman ile ¢oziimden beklenecek kalite arasinda bir

denge kurularak durdurma gerceklestirilir.
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BOLUM 4

PROBLEMIN COZUMUNE UYGUN GELIiSTIiRiILEN MODEL

Ogrenci isleri otomasyonu, bir iiniversitede kullamlan en ©nemli otomasyon
sistemlerinden biridir. Her akademik donemde binlerce 6grenci ve yiizlerce 6gretim
eleman tarafindan gergeklestirilen ders alma, ders degerlendirme, not girisleri,

mezuniyet islemleri vb. siirecler bu otomasyon iizerinden yapilmaktadir.

Bu calisma kapsaminda gerceklestirilen c¢izelgeleme problemi Ogrenci isleri
otomasyonu icerisinde kullanilmaktadir. Gelistirilen algoritmanin gercek verileri
kullanabilmesi ve pratik hayata katkisinin saglanabilmesi i¢in algoritmanin ihtiyac
duydugu verilerin girilmis olmasi ve algoritmanin irettigi sonug¢larin raporlanmasi
gerekmektedir. Bu amacla gelistirilen modelin entegre edilecegi otomasyonun da
programlanmis olmasi gerekmektedir. Aksi takdirde gelistirilen modelin pratik
sonuclarindan istifade edilmesi miimkiin olmamaktadir. Bu amagcla algoritmanin
kullanilacagi Ogrenci Isleri Otomasyonu programlanip yazilima eklenmis ve

algoritma ile biitiinliigii saglanmistir (Sekil 4.1).

(& uBYs (Universite Bigi Yenetim Sistemi) “«ﬁ SN T Ere T > T

SISTEM YONETIMI j | KISISEL BILGILER
BIREY ISLEMLERI

Bir bireyin kaydedilebilmesi igin o bireyin sadece bu yapraktaki bilgilerinin kaydedilmesi yeterli ve zorunludur. Kimlik ve iletisim bilgileri ise daha
sonradan kaydedilebilir.

TC Kimlik No:

Adiz

Soyadi:

KBU TECHNOLOGY

Bireyi Kaydet

Sekil 4.1. Gelistirilen 68renci isleri otomasyonunun arayiiz goriiniimii.
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Ogrenci isleri otomasyonu ii¢ modiilden olugsmaktadir (Sekil 4.2). Bunlar Yonetim
Modiilii, Ders Modiilii ve Simav Modiiliidiir. Bu modiillerin veritaban1 yapisi
olusturulup tablolar arasindaki iliskileri (ER-Diyagrami) kurulmustur (Ek I).
Microsoft ASP.NET platformunda C# programlama dili kullanilarak hazirlanmis ve
SQL Server veritabani iizerine veriler kaydedilmistir. Algoritmanin olusturuldugu
kodlar ise Windows Application uygulamasi olarak hazirlanmistir. Yazilim nesne
tabanli olarak, dinamik bir menii sistemi kullanilarak gelistirilmistir. Verileri
sorgulamada kullanilan kodlar, kullanim esnasinda fazla sayida kullaniliyor ise
veritabani icerisinde Stored Procedure olarak, az sayida kullaniliyor ise nesne olarak
kodlanmistir. Kod miktarin1 en aza indirmek i¢in tiim alt islemler nesne yapisinda

dinamik parametreler kullanilarak programlanmaistir.

Ogrenci Isleri Otomasyonu

i G‘ir'di: Birey, Cikt1: Otomasyonun E
i Birim, . . form ve menii yapist :
: Kullanici, Yonetim Modiili :
i Sabitler vs ﬂ . i
i Girdi: Ders Cikt1: Haftalik i
i bilgileri, Birey Ders Modiilii ders planlar1, Ek i
: bilgileri ﬂ ders formalar i
i o Cikti: Not listeleri, i
! T I mav Modiilu 1ploma, diploma !
. Girdi: Birey S Modiil diol dinl

i ders bilgileri cki :

Sekil 4.2. Gelistirilen 6grenci isleri otomasyonunun genel yapisi.
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4.1. OGRENCI iSLERi OTOMASYONUNUN MODULLERI

4.1.1 Yonetim Modiilii

Yonetim modiilii, programin kayit sistemine ait temel verilerin kaydedildigi,
kullanic1 arayiliz ve yonetim kisimlarmin bulundugu boliimdiir. Bu modiil kendi
icerisinde Birimler, Bireyler, Kullanicilar, Meniiler, Sabitler, Derslikler ve Akademik
Takvimler gibi alt boliimlerden olusmaktadir. Her bir boliimiin hangi bilgileri

icerdigi ve icerisinde bulunan tablolar hakkinda asagida bilgiler sunulmustur.

1. Birimler Bolimii: Bu boliim igerisinde sadece Birimler Tablosu
bulunmaktadir. Bu tablo igerisine iiniversitedeki Rektorliik, Fakiilte, Boliim,
Anabilim Dali, Daire Bagkanliklar1 vs gibi kurumsal alt yapiy1 olusturan gérev

tanimu yapilmis tiim birimlerin bilgileri kaydedilmektedir.

2. Bireyler Boliimii: Programda her kisi bir birey olarak tanimlanmistir. Her
bireyin kimlik ve iletisim bilgileri ayri tablolarda tutulmustur. Birey ile Birim
arasinda baglanti tablosu kurularak Bireyin hangi birimde hangi gdrevde

oldugu tespit edilebilmektedir.

3. Kullanici Boliimii: Her bireyin sisteme giris yapabilmesi i¢in kullanici tanimi
yapilmis olmalidir. Kullanicilar ise kendi i¢inde gruplara ayrilmis ve buna

gore yetkilendirmeleri yapilmistir.

4. Meniiler Boliimii: Sistemin arayliz goriiniimiinii olusturan menii yapisi
hiyerarsik olarak 3 asamali olarak olusturulmustur. Bunlar modiiller, Ana
meniiler ve Alt meniilerdir. Bu tablolar kullanicilar bolimi ile

iliskilendirilmistir.
5. Diger Boliimler: Yukarida verilen boliimlerin disinda programin degisik

yerlerinde ihtiya¢ oldukg¢a kullanilan Derslikler, Akademik Takvim, Sabitler

gibi temel tablolarda bulunmaktadir.

31



4.1.2 Ders Modiilii

Bu modiil kendi igerisinde bir Anabilim Dali acgildiginda o Anabilim Dalinda
miifredat olusturma, ders acma, Ogretim Elemani atama gibi temel islemlerin
yiiriitildiigii. modiildiir. Modiiliin alt boliimleri maddeler halinde asagida

aciklanmugtir.

1. Miifredat olusturma boliimii: Tiim iiniversitede acilacak olan dersler bir kez
kaydedilebilmesi i¢in Oncelik Ders Havuzunda olusturulmaktadir. Daha sonra
bu havuzdan cekilen derslerle Anabilim dallarinin miifredat programlari

olusturulmaktadir.

2. Ders agma boliimii: Her donem agilan dersler miifredat tablosundan siiziilerek
cikarilan veriler iizerinden acilmaktadir. Bu asamada acgilan dersler subeler

olusturularak (6grenciler boliinerek) acilabilmektedir.

3. Ogretim eleman atama boliimii: Acilan subesiz ya da subeli dersler kendi
icinde Teorik, pratik olarak da bdliiniip her birine ayr1 ayr1 0gretim elemani

atanabilmelidir. Bu islemler bu boliim igerisinde yapilmaktadir.

4. Cizelgeleme algoritmasi: Ogretim elemanlar1 da atandiktan sonra artik
derslerin hangi giin ve hangi saatlerde nerede islenecegi bilgisinin hi¢ bir ders
cakismadan yapilabilmesi gerekmektedir. Bu konu bu tez kapsaminda ele
alinan ana problem olarak ¢oziilmiistiir. Gelistirilen genetik algoritmaya bagl
olarak tiim dersler otomatik olarak yerlestirilmektedir. Detaylar1 bir sonraki

boliimde verilmistir.

5. Haftalik ders programi ve ek ders: Dersler cizelgeleme algoritmasi ile
otomatik olarak yerlestirildikten sonra bu verilere bagli olarak panolara
asilacak tablolar, derslik kapilarina asilacak tablolar, 6gretim elemani
gorevlendirmeleri gibi yiizlerce c¢ikti otomatik olarak olusturulmaktadir. Bu
ciktilardan farkli olarak ayrica her Ogretim elemanin ek ders form ve yan

formlar1 da otomatik olarak olusturulmaktadir.
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4.1.3 S;av Modiilii

Acilan dersler ve bunlara atanacak Ogretim elemanlar1 belirlendikten sonra artik

ogrencilerin bu dersleri alip ona gore sinav tablolarinin olusturulmasi gerekmektedir.

Sinavlar1 yapildiktan sonra ogrenciye ait ¢iktilarin alinabilmesi gerekmektedir. Bu

modiilde bu islemlere ait uygulamalar bulunmaktadir. Alt bdliimleri asagida

maddeler halinde sunulmustur.

1.

Ders alma boliimii: Bu boliimde bir 6nceki modiilde agilan dersleri 6grenciler
almaktadir. Her Ogrencinin kendi durumuna bagli olarak alacagi dersler
otomatik olarak karsisina c¢ikarilmaktadir. Bu boliim altinda aynm1 zamanda

ogrencilere danisman atamalar1 da yapilmaktadir.

Smav agma bolimii: Bu boliimde her dersin sinavlart otomatik olarak
olusturulmaktadir. Sinavlarin yapilacagr giin ve saatler girilen belli
parametrelere bagl olarak (6rn: hangi dersler ortak sinav olarak yapilacak)
otomatik olarak belirlenmektedir. Ayn1 zamanda otomatik gozetmen atamasi

da yapilmaktadir.

Sinav not girisi boliimii: Sinavlar yapildiktan sonra notlarin girilecegi
tablolara bu boliimde doldurulmaktadir. Vize, final ve biitiinleme not girisleri
tamamlaninca sistem otomatik olarak bu notlar1 degerlendirip harf notuna
doniistiirmekte ve kalic1 degerlendirme tablolarinda saklamaktadir. Daha sonra
bu tablolara mezuniyet durumuna gelen ogrenciler icin Diploma, Diploma eki,

transkript gibi dokiimanlar1 otomatik olarak olusturmak icin kullanilmaktadir.

4.2. TASARLANAN GENETiK MODEL

Problemin ¢6ziimiinde kullanilacak olan Genetik Model, algoritmanin kullanilacag

Universitedeki ihtiyac ve kisitlamalar1 karsilayacak sekilde olmalidir. Her

Universitenin kendine ait 6zel ihtiyaglari, oncelikleri ve baz1 6n kosullar1 bulunabilir.

Bu sebeple ¢oziilecek olan problemin modellemesi de bu ihtiyaclar karsilayacak

diizeyde olmalidir.
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Gelistirilen model tasarim1 Karabiik Universitesi’ndeki ihtiyaclar goz oniine alinarak
yapilmustir.  Universitedeki gercek veriler iizerinde calisacak GA  modeli

tasarlanmastir.

Algoritmaya veri girisleri Birimler (Akademik Programlar), Ogretim Elemanlar1 ve
Yonetici tarafindan yapilmaktadir. Birimler, hangi derse hangi Ogretim Elemanin
atanacagini, dersin islenebilecegi dersliklerin atamasin1 yapmaktadir. Ogretim
elamanlar1 ise haftanin hangi giinleri ve saatlerinde derse girmek istedigine dair
kisitlart girmektedir. Yonetici ise, genetik algoritmanin parametrelerini, zorunlu ders
konulmayacak alanlar1 ve akademik birimlere ait ders ve Ogretim elemanlarinin

bilgilerini girmektedir.

1
I
1
i Veritabani

YONETICI

Kavyitlar

Genetik
Algoritma

Alan
Kapatma

! 1
! 1
! 1
! 1
! 1
1 1
1 1
! 1
! 1
! 1
1| GA Parametre |! A 4
! 1
1 1
1 1
! 1
! 1
! T
! 1
! 1
[ 1

Sekil 4.3. Gelistirilen modelin genel yapisi.

4.2.1. Kromozom ve Gen Yapisi

Genetik algoritmada kullanilacak olan kromozomlarin uzunlugu, ayni anda
yerlestirilecek olan derslerin sayisina baghdir. Bir seferde yerlestirilecek olan dersler
icin tiim {iniversitedeki dersleri ya da sadece fakiilte icindeki dersleri ele alabiliriz.
Bir tiniversitedeki tiim dersler ayni anda c¢oziilmeye calisildiginda kromozomun

uzunlugu binlerle ifade edilebilecek gen sayisina ulagmaktadir.
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Bu ise ¢Oziim uzayini, islem zamani artirmakta ve hafiza kaynaklarini yetersiz hale
getirmektedir. Bu sebeple ayn1 anda yerlestirilecek olan dersler i¢in Fakiilte icindeki

dersler ele alinmustir.

Bir Fakiiltedeki dersler yerlestirildikten sonra diger fakiiltedeki derslerin
yerlestirilmesi gerekir. Her iki fakiiltede derse giren Ogretim Elemani icin birinci
fakiilte yerleri kesinlesen derslerin giin ve saat yerleri ikinci Fakiiltede kapatilmis
alan olarak kullanilmaktadir. Boylece her iki fakiilte arasindaki olusabilecek

cakigsmalar engellenmis olmaktir.

Ik yerlestirilen fakiiltenin uygunluk degeri baslangic kisitlar1 daha az oldugundan
sonrakilere nazaran daha yiiksek olmaktadir. Bu ise fakiilteler arasinda adaletsizlik
olusturabilmektedir. Bunu engellemek i¢in Fakiiltelerin yerlestirme sirasi rasgele

yapilabilir ya da her donem i¢in belli bir siraya konulabilir.

Fakiiltedeki her bir ders, Kromozom igerisinde bir geni temsil etmektedir (Sekil 4.4).
Bir gen ise 4 adet bilgiyi barindirmaktadir. Bu bilgiler Ders bilgisi, Derslik bilgisi,
Giin bilgisi ve Saat bilgisidir. Ders bilgisi mevcut veritabani icerisinde bilinen ve
secilen bir bilgidir. Bu bilgi secildiginde derse ait Program, Simif (6grenciler) ve
Ogretim Elemani veritabanindan direk olarak okunabilmektedir. Fakat ilgili dersin
hangi derslige, hangi giin ve saate konulacagi ise bilinmemektedir. Bu ii¢ alanin

Genetik Algoritma tarafindan ¢oziilmesi istenmektedir.

Olusturulan her bir kromozom igerisindeki genlerin yeri (derslerin yeri) sabit konum
olarak belirlenmistir. Ornegin 5 numarali ID degerine sahip ders, kromozom
icerisinde 23 numarali konumda bulunuyorsa, tiim genetik islemler boyunca
(caprazlama, mutasyon vb.) aym1 konumda bulunacaktir. Genetik operatorler, genin

icerisindeki Derslik, Giin ve Saat alanlarinda uygulanmaktadir.
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G1 G2 G3 Gn-1 Gn

Ders -\l + + Saat ?

\ 4 A 4
Program Sinif Ogrtm.Elm.

Sekil 4.4. Kromozom ve gen yapisi.

Gen kodlamasinda gercek sayilar kullanilmaktadir. Bu sayilar ilgili alanin
veritabanindaki ID (Identification) bilgisinden gelmektedir. Ornegin Derslere ait
Teori, Pratik saat ve Sinif bilgileri GNL_DersOgretimElemaniAtama tablosundan,
Ogretim Elemani bilgileri GNL_Bireyler tablosundan, Dersliklere ait bilgiler
GNL_Derslikler tablosundan gelmektedir. Giin (1: Pazartesi, 2: Sali, ..., 5: Cuma) ve
saat degerleri (1 ile 10 arasinda) rakamlarla ifade edilmektedir. Genin icerisindeki
Saat alanina dersin ilk saati kaydedilmektedir. Ikinci 6gretimler icin tiim uygulamalar

ayn1 olmakta, sadece saat sabitleri ¢izelgelemede farkli alinmaktadir.

Kromozom igerisinde Gen olarak yer alan bir dersin ¢akisma durumunu kontrol
ederken, derse ait Ogretim Elemanin, Sinifin (Ogrencilerin) ve Dersligin Haftalik
tablolarina bakilir. Bu ii¢ tablonun iz diisiimii Dersin konulacagi Tabloya diisiiriilerek
cakisma durumu kontrol edilir. Bunu Sekil 4.5°de gosterildigi gibi seffaf 3 adet cam
ve bir perde ile ifade etmek miimkiindiir. Camlardan olusan her bir katman, Ogretim
Elemani, Ogrenci ve Derslik katmani olarak adlandirilir. Her katman iizerinde
bulunan ve daha o©nceden yerlestirilmis derslerin izdiisiimii, perde {izerine

diisiiriilerek yeni konulacak dersin perde iizerindeki cakisma durumu goriilebilir.
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Dersin § Yeni Yerlestirilen
konulamayacagi Ders

alanlar
| Pz Sa Cr Pt/ Cm
Ders Katmam
/[

2 /
3 i 7 : 7
%' 2 Ogr Elm. Katmam
7 v )
/ & Siif Katmani (Ogrenci)
%\ Derslik Katmani

Sekil 4.5. Cakigmalarin tespit edilmesi.

4.2.2. Kullamlan Secim Yontemleri

Genetik algoritma igerisinde kullanilan secim yOntemlerinin detaylar1 asagida
maddeler halinde sunulmustur. Bu se¢cim yontemleri kullanici tarafindan opsiyonlu

olarak secilebilmektedir.

4.2.2.1. Rulet Tekeri Yontemi

Bu secim yonteminde, popiilasyondaki her bir kromozoma ait uygunluk degerinin,
popiilasyondaki toplam uygunluk degerine orani, 100 iizerinden hesaplanmis ve buna
gore bir diziye kopyalanmustir. Ornegin n. kromozomun uygunluk degerinin,
popiilasyondaki kromozomlarin toplam uygunluk degerine oram %7 ise, bu
kromozomdan diziye 7 kez kopyalama yapilmistir. Daha sonra popiilasyon sayisi
kadar bir dongii kurularak, bu diziden rasgele kromozom secilmistir.
Kromozomlardan uygunluk degeri biiyilk olan Rulet dizisinde daha ¢ok

bulunacagindan secilme sansida bir o kadar yiiksek olmaktadir.
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5 813 A A E
S 418 | 4
= A D
EQ 396 c ||
g
S 1263 D
g B D
S 401 E
e
Popiilasyon Sayisi: 5 C D
Toplam UD: 3351

Rulet Dizisi: 8
A: %25 B: %12,5 C: %12,5 D: %37,5 E: %12,5

Sekil 4.6. Kullanilan rulet tekeri secim yonteminin prensibi.

Sekil 4.6’da goriildiigii gibi, uygunluk degeri biiyiik olanin secilme olasilig1 da biiyiik
olmaktadir. Burada D kromozomu %37,5 oranla en yiiksek secilme sansina sahiptir.
Bunu %25’lik oranla A kromozomu takip etmektedir. B, C ve E kromozomlari ise

%12,5’lik oranla en diisiik secilme olasiligina sahip kromozomlardir.

4.2.2.2. Rank (Sirali)) Yontemi

Sirali secim yonteminde, popiilasyondaki kromozomlar uygunluk degerlerine gore
biiyiikten kiiciige dogru siralanmustir. Popiilasyondaki kromozomlarin uygunluk
degerleri toplami, popiilasyon sayisina boliinerek ortalama bir uygunluk degeri
bulunmustur. Ortalamanin iizerinde uygunluk degerine sahip olan kromozomlar
rasgele secilerek yeni jenerasyona eklenmistir. Yeni jenerasyondaki kromozom sayisi
eski jenerasyondaki kromozom sayisina esit oluncaya kadar islem devam

ettirilmistir.
Sekil 4.7°de goriildiigii iizere sirali secim isleminden sonra yeni jenerasyona 2 farkli

kromozom secilmistir. Uygunluk degerleri ortalamanin altinda olan kromozomlar

siralamaya giremediginden dolay1 yeni jenerasyonda bulunamamastir.
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1263

813

3 adet

2 adet

418

401

396

Kromozomlara ait|UD’ler

Toplam UD
Ortalama UD
Rank Dizisi

Popiilasyon Sayis1 :
: 3351
1 658

1263

-

1263

813

813

Yeni Jenerasyon

Sekil 4.7. Kullanilan sirali se¢im yonteminin prensibi.

4.2.2.3. Turnuva Yontemi

Bu yontemde Oncelikle turnuvaya katilacak olan kromozom grubu secilir. Bu
gruptaki eleman sayis1 2-5 arasinda ve rasgele secilir. Olusturulan bu grup igerisinde
en iyi uygunluk degerine sahip olan kromozom turnuvayr kazanarak yeni

Jenerasyonda yerini alir. Bu isleme popiilasyon sayisina esitleninceye kadar devam

edilir.

S

= 813 —

% v

= 418 1

o 2 3

o]

E 396 A A

g —F———

S 1263

£

S 401 [

M Popiilasyon Sayisi :5
Secilen En biiyiik UD : 1263

Sekil 4.8. Kullanilan turnuva secim yonteminin prensibi.
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Sekil 4.8’de gosterildigi gibi, 2 ile 5 arasinda rasgele secilen sayr 3’tiir. Buna gore
popiilasyondan rasgele 3 tane kromozom sec¢ilmis ve bunlardan UD’si en biiyiik olan

kromozom yeni jenerasyona aktarilmistir.

4.2.3. Kullamlan Caprazlama Yontemleri

4.2.3.1. Tek Noktalh Caprazlama

Popiilasyondan caprazlamaya girecek olan kromozomlarina sayist Caprazlama orani
degiskeni ile belirlenir. Bu deger genelde %85 olarak alinmistir. Caprazlamaya
girecek olan bireyler secilirken her seferinde 2 ebeveyn secileceginden dongii tekrar
sayis1 bu oranin yarisit kadar alinmistir. Rasgele secilen her iki birey (kromozom)
caprazlama islemine tabi tutulur. Tek noktali caprazlama islemi yapilirken yine
kromozom igerisindeki genler arasindan rasgele bir konum secilir. Bulunan bu gen

diger kromozomdaki esiti ile yer degistirilir.

Kromozomlardaki genlerin (dersler) yerleri her kromozomda ayni1 yerde
bulunmaktadir. Bu nedenle yer degistiren genlerin icindeki dort adet bilgiden (Ders,
Derslik, Giin, Saat) derse ait bilgiler ayni olacagindan, diger ii¢ adet bilgi

caprazlanmis olmaktadir.

Kromozom X X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7

Ders | Derslik | Giin | Saat

Kromozom Y X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7

Sekil 4.9. Kullanilan tek noktali ¢caprazlama yonteminin prensibi.
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4.2.3.2. iki (Cift) Noktah Caprazlama

Aymi sekilde popiilasyondan yine ¢aprazlama orani kadar kromozom rasgele segilir.
Secilen her kromozom arasinda ise ¢ift noktali ¢aprazlama uygulanir. Kromozom
tizerinde caprazlama yapilacak noktalar ise rasgele belirlenir. Bu noktalarin
kromozomun ilk ve son genleri olmamasma dikkat edilir. Aksi taktirde bir

kromozom oldugu gibi digerinin yerine gececektir.

Kromozom X X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7

=)

Kromozom Y X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7

Sekil 4.10. Kullanilan iki noktali caprazlama yonteminin prensibi.

Sekil 4.10°da goriildiigii gibi, popiilasyondan rasgele secilen iki kromozoma ¢ift
noktali caprazlama uygulanirken c¢aprazlama noktalar1 rasgele 2 ve 5 olarak
belirlenmistir. X ve Y kromozomlarinin bu noktalar arasindaki genleri oldugu gibi

caprazlanmis olmaktadir.

4.2.3.3. Periyodik Caprazlama

Popiilasyondan rasgele se¢ilen iki kromozom icin Periyodik caprazlama yapilirken
her iki kromozomda karsilikli olarak caprazlanacak genler (dersler) rastgele

belirlenen bir say1 kiimesine gore yapilir. Belirlenen sayr kiimesinin isaret ettigi

genler caprazlanarak islem tamamlanir.
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Kromozom X | x1 | x2 | x3 | x4 | x5 | x6 | X7

= 1 |

Kromozom Y Y1 Y2 Y3 Y4 Y5 Y6 Y7

Sekil 4.11. Kullanilan periyodik ¢aprazlama yonteminin prensibi.
Sekil 4.11°de goriildiigii lizere, rasgele secilen say1 kiimesi 2., 3. ve 7. genlere isaret
etmektedir. X ve Y kromozomlar1 icinde bu sayr kiimesinin isaret ettigi genler
birbiriyle yer degistirilerek caprazlama islemi gerceklestirmis olunur.
4.2.4. Kullanilan Mutasyon Yontemleri
4.2.4.1. Karsiikhi Degisim Yontemi
Popiilasyondan rasgele secilen bir kromozom igindeki genlerden iki tanesi yine

rasgele secilir. Secilen bu genler mutasyona ugrayacak genlerdir. Mutasyon islemi

ise bu genlerin icerisindeki 4 adet bilgiden sadece saat alan1 icerisinde uygulanmistir.

Kromozom X

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7

Gen X2 Gen X6
X2, X2, X2; X2, X2, X2, X2; X2,
2 = g
R )
A Saatler

Sekil 4.12. Kullanilan karsilikli degisim mutasyonunun prensibi.
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Sekil 4.12°de goriildiigii gibi, X kromozomundan rasgele secilen X2 ve X6 genleri
(her bir gen Ders, Derslik, Giin, Saat bilgilerini tutmaktadir) arasinda X24 ve X64
(Saat bilgileri) yer degistirmistir.

4.2.4.2. Ozel Yontem

Popiilasyondan rasgele sec¢ilen bir kromozom icinde bulunan genlerden rasgele bir
tanesi secilir. Secilen bu gen iizerinde mutasyona ugrayabilecek Derslik, Giin ve Saat
olmak iizere ii¢ adet bilgi bulunmaktadir. Bu bilgilerden hangilerine mutasyon islemi
uygulanacagl ise yine rasgele olusturulan bir sablona gore yapilmaktadir. Bu
sablonda 1 degerleri mutasyon uygulanacagimi ve 0 alan degerler ise mutasyon
uygulanmayacagim gostermektedir. Ancak, mutasyon islemi Derslik ve Saatlere
uygulanirken belli bir 6n fonksiyondan gegirilerek yapilmalidir. Ornegin bir ders igin
rasgele bir Derslik secilemez. O dersin verilebilecegi derslikler bellidir. Mutasyon
islemi bu derslikler arasinda yapilmalidir. Dersin yerlestirilecegi ders saatleri rasgele
olsa bile bazi kisitlamalarin uygulanmasi gerekir. Ornegin giinliik 10 periyotluk bir
cizelgede, iic saatlik bir ders 9. saatten itibaren konulamaz. Bunun gibi 6gle

arasindan Once ve sonraya dersler boliinemez ise bunun da kontrol edilmesi gerekir.

Kromozom X

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7

X4 X4 X4 X4

Saat

1 0 1 - ﬁ Kontrol fonksiyonu

Secim sablonu

Sekil 4.13. Kullanilan 6zel yontem mutasyonunun prensibi.
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4.3. PROBLEMIN COZUMUNDE KULLANILAN KISITLAR

Haftalik ders cizelgeleme kisitlari, iiniversitelerin ihtiyaglarina gore diizenlenmesi
gerekir. Kisitlar, egitim/0gretim kalitesinin iyilestirilmesi, ogrencilerin ve 6gretim
elemanlarinin performansini arttirabilmesi, 6gretim elemani isteklerinin karsilanmasi

ve idari ihtiyaglara cevap verebilmesi esas alinarak olusturulmustur [23].

4.3.1. Egitim/Ogretim Verimliligi

Pedagojik esaslara gore, Ogrencilerin anlama yetenegi haftanin giinlerine gore
degismektedir. Buna gore, hafta icindeki giinlerin egitim-ogretim verimlilik
dereceleri farklidir. Haftanin ilk ve son giinleri genel olarak verimin az oldugu
giinlerdir [52]. Giinlerin uygunluk degerinin hesaplanmast icin, Sekil 4.14’de
gosterilen giinlere gore verim egrisi dikkate alinarak, giinlere agirlik degerleri
verilmistir. Yine pedagojik arastirmalara gore, giin icindeki calisma saatlerinin de
verimlilik dereceleri farklidir. Giiniin ¢alisma saatlerinin ilk ve son dilimlerinde
verim distiktiir. Saatlerin uygunluk degerinin hesaplanmas: igin, Sekil 4.14’de
gosterilen giinlin calisma saatlerine gore verim egrisi dikkate alinarak, calisma
saatlerine uygun agirlik degerleri verilmistir. Grafikte, giin icinde ¢alisma saati sayisi

9 dilim olarak alinmistir [29].

'y »*

10 A N
Z s T 08
i a6 o g D8

04 0.4

0.2 e

Pzt Salh { arg I Perg "Cuma 3% 0t 2% 4™ 1™ 18"t
Gitn Saat
a) Pedagojik giin verimliligi. b) Pedagojik saat verimliligi.

Sekil 4.14. Pedagojik giin ve saat verimliligi [52].
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4.3.2. Ogretim Elemam Memnuniyeti

Ogretim elemanlarinin derslerini islemek istedikleri giin ve saatleri belirleyebilmesi,
akademik calisma, danigmanlik, idari gorev vb. durumlar i¢cin uygun zamanlarin

olusturulmasina yardimci olmaktadir.

Ogretim eleman1 memnuniyeti icin Sekil 4.15°de goriildiigii gibi bir kisit gizelgesi
olusturulmustur. Akademisyen tarafindan verilen ders saati sayist1 kadar kisit
cizelgesi lizerinden se¢im yapilmasi istenir. Belirlenen giin ve saatlere gore kisit

puani hesaplanir ve kromozomun uygunluk degeri giincellenir.

OGRETIM ELEMANI MEMNUNIYET GIZELGESI

Giivenli Cifag
den 0 segim hakkiniz kald L

GUN 1 SAAT PAZARTES] SAaLl CARSAMBA PERSEMBE CUMA

ORGUN GGRETIM MEMNUNIYET CIZELGESI

08:00 - 08:45

Istesten Afaw Jstewen Atan ‘

08:50 - 09:35

ksterten Afaw Istewren Atan

09:40 - 10:25

kstenen Alan istenen Adan

10:30 - 11:15

Istesten Afaw Jstewen Atan

13:00 - 13:45

13:50 - 14:35

14:40 - 15:25

15:30 - 16:15

5 | 11:20 - 12:05 ‘ istonon Ala | | ‘ Istawen Alan

16:20 - 17:05

iKinci OGRETIM MEMNUNIVET CiZEL GESI

1 | ARG L] ‘ Fstenan Alan | Istewren Atan ‘ | ‘

| 6

12 | 18:00 - 18:45 ‘ ktenten Alan | istenen Adan ‘ | ‘

Sekil 4.15. Ogretim eleman1 memnuniyet cizelgesi.

Ayrica, dgretim elemanlar: i¢in iiniversite idaresince izin verilen giin ve saatlerde
Alan Kapatma kisin da kullamilmaktadir. Bu alanlara kesinlikle ders

konulamamaktadir.

4.3.3. Ders Yiikii Agirhg

Ders yiikii agirliginin cizelge iizerinde dagiliminin nasil yapilacag ii¢ farkli sekilde

belirlenebilir:
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1.

Yogun: Bazi akademik birimlerde, boliim/program sayisimin fiziki yapi
sartlarina gore fazla olmasindan ve/veya az sayida derslik bulunmasindan
dolay1 bu tiirde bir ders yerlestirme tercihi yapilabilir.

Dengeli: Ogrencilerin ve ogretim elemanlarinin giinlilk ders saatlerinin
sayisint miimkiin oldugunca haftanin her giiniine esit sayida dagitmayi
saglamaktadir.

Serbest: Yukarida bahsedilen iki durumun disinda higbir ders yiikii agirlig
kisitlarinin kontrolii yapilmadan da ders yerlestirme islemi yapilabilmektedir.
Kisaca bu tiirde bir se¢cim yapildiginda, ders yiikii agirligi i¢in bir kisit puani

hesaplanmayacaktir.

4.3.4. Boliinen Derslerin Bulusma Zamanlari

Bir dersin, cizelge iizerinde teori, uygulama ve laboratuar olarak parcalanmasi ya da

gruplara ayrilmasi istenebilir veya bu dersin her bir parcasina farkli Ogretim

elemanlar1 atanabilir. Bu gibi durumlarda, boliinen dersler icin bulugsma zamanlari

farkl1 giinlerde ya da ayn1 giinde olmasi istenebilir.

Boliinen derslerin bulusma zamanlart igin cizelge iizerinde dagiliminin nasil

yapilacag ii¢ farkli sekilde belirlenebilir:

1.

Farkli Giin: Boliinen dersler icin bulusma zamanlarn farkli giinlere
atanabilmesi icin bu tiirde bir tercih yapilabilir.

Aym1  Giin: Boliinen dersler icin bulusma zamanlarimi ayni giinlere
atanabilmesi i¢in bu tiirde bir tercih yapilabilir.

Serbest: Yukarida bahsedilen iki durumun disinda higbir (bdliinen derslerin
bulusma zamanlar1) kisit kontrolii yapilmadan da ders yerlestirme islemi
yapilabilmektedir. Kisaca bu tiirde bir secim yapildiginda, boliinen derslerin
bulugsma zamanlar1 icin bir kisit puani hesaplanmayacaktir. Dersler rasgele

olarak yerlestirilecektir.
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4.3.5. Ders Saatleri Arasindaki Bos Zamanlar

Ders saatleri arasindaki bosluklar1 sert ve yumusak secimler kullanilarak

ayarlanabilir ya da bu kisit devre dis1 birakilabilir (Sekil 4.16).

Bog Saatler

V' Diersler Arasindaki Bog Saatler Azalt

i Ser  Yumugak

Sekil 4.16. Dersler arasindaki bos saatleri ayarlayan kisitlar.

Genetik islemler sirasinda yukarida anlatilan kisitlara ait agirlik degerleri Cizelge

4.1°de gosterilmektedir.

Cizelge 4.1. Kisit agirliklar1 tablosu

No | Kisit Adi Kisit Puan
1 | Cakigmalar -1000
2 | Ogretim Eleman1 Memnuniyeti 500
3 | Ders Yiikii Agirhig -10
4 | Pedagojik Verimlilik Cizelge 4.2. ve Cizelge 4.3.
5 | Dersler Arasindaki Bos Saatler -100

4.4. GELISTIRILEN YAPININ MATEMATIKSEL MODELI

1. Cakisma kisit puan1 -1000 olarak belirlenmistir. Asagida Ogretim Elemani,
Derslik ve Akademik Programlara ait cakisma kisitlar1 toplamini ifade eden

fonksiyon tanimi yapilmistir.

Cac : ogretim Eleman1 Cakigsma Kisiti
Ccc : Derslik Cakisma Kisiti
Cpc : Akademik Program Cakisma Kisit1

m  : Ogretim Eleman Sayist
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n : Derslik Sayisi
r : Akademik Program Sayisi
d :Ginler h : Saatler

m
fCic= Z CACIx1d, h]  VAE(1,23.4,5) VHE(1,2.3,..10) (4.1a)
x=1
n
fcce = z CcCixlid, hl VdE(1,2,3,4,5) VHE(1,2,3,..10) (4.1b)
x=1
r
fcre = ZCPC[x][d, hl VAE(1,2,3,4,5) VHE(1,2.3,..10) 4.1c)
x=1

. Ogretim Eleman1 memnuniyeti (giin ve saat istegi) kisit puam 500 olarak
belirlenmistir. Asagida Ogretim Eleman1 Memnuniyet Kisitlar1 toplamini ifade

eden fonksiyon tanimi yapilmistir.

Ca : Ogretim Eleman1 Memnuniyet Kisiti
n : Ogretim Eleman1 Sayisi

d : Giinler

h : Saatler

fci= Z CAlxltd, hl - VAE(1,2,3,4,5) VHE(1,2,3,...10) 4.2)

x=1

. Ders Yiikii Agirligi kisit puam -10 olarak belirlenmistir. Asagida Ogretim
Elemani, Derslik ve Akademik Programlara ait ders yiikii agirhigr kisitlar

toplamini ifade eden fonksiyon tanimi yapilmistir.

CaL : ogretim Elemani Ders Yiikii Agirligi Kisiti
CcL : Derslik Ders Yiikii Agirhigr Kisiti

CpL : Akademik Program Ders Yiikii Agirhig Kisiti
m: Ogretim Eleman1 Sayisi

n : Derslik Sayisi

r : Akademik Program Sayisi
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d : Giinler
h : Saatler

m
fou = Z CALx1d, h]
x=1

n
feca= z Ccrixa. n
x=1

VdE(1,2,3.45) VIE(123....10)

VAE(1,2,3,4,5) VHE(12.3,..10)

r
fen = z CPLIxId,h]  VAE(12,345) VHE(1,2.3,..10)

x=1

(4.3a)

(4.3b)

(4.3¢)

. Pedagojik Verimlilik kisit puanlar1 Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.3’de verilmistir.

Asagida Ogretim Elemani, Derslik ve Akademik Programlara ait cakisma

kisitlart toplamini ifade eden fonksiyon tanimi yapilmustir.

Cizelge 4.2. Pedagojik verimlilik (giinler).

Giinler Pazartesi | Sali | Carsamba | Persembe | Cuma

Kisit Puam 4 9 8 7 6
Cizelge 4.3. Pedagojik verimlilik (saatler).

Saatler 123 |4 [5]|6|7|8]9]10

Kisit Puani 3141108 |62 [4]5]8]10

Cpp :Pedagojik Verimlilik (Giin) Kisiti
Cpy : Pedagojik Verimlilik (Saat) Kisiti

m : Akademik Program Sayisi

d : Giinler

h : Saatler

m
Sfemw = Z CPDIxI[d, h]  VAE(1,23,45) VIE(1,23,..10)

x=1

m
fCPHZZCPH[x][d,h] VdE(1,23.4,5) VIE(1.2.3...10)

x=1
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Uyguluk degerinin hesaplanmasinda, her bir kromozom i¢in tiim kisit puanlarinin

toplam degerleri alinarak bulunur.
fFV = fCAC + fCCC + fCPC + fCA + fCAL + fCCL + fCPL + fCPD + fCPH (45)
Amac Fonksiyonu;

Amac fonksiyonu, popiilasyondaki her bir kromozomun toplam uygunluk degerleri

icerisinde en biiyiik degere sahip olan muhtemel ¢oziimdiir.

n : Popiilasyondaki kromozom sayisi

f= Maxi (frvix) (4.6)

Bir kromozomdaki bagar1 oranlar1 asagidaki gibi elde edilir.

Cc: Cakigsmalar
Cp: Memnuniyetler
n : Kromozomdaki Gen Sayisi

m : Talep Edilen Toplam Memnuniyet Saati Sayis1

d : Giunler
h : Saatler
7 S Cel[x1ld.h]
Cc=2xL______ v4e(1,2,3,4,5 vhE (1,2,3,...,10
n ( ) ( ) (4.7a)
2 CpLxld b1

fCP =2z

vde (1,2,3,4,5 v (1,2,3,...,10
m ( ) ( ) (4.7b)

4.5. GELiSTIRILEN UYGULAMA ARAYUZU

Microsoft Visual Studio .NET platformunda C# programlama dili kullanilarak

gelistirilmistir. Gelistirilen uygulama arayiizii ana ekran1 sekil 4.17°de gosterilmigtir.
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Ana ekran iizerinde, Onceden belirlenmis parametre degerleri, islem sirasinda
gerceklesen degisim degerleri ve Onyiikleme degerlerini gosteren etiketler
bulunmaktadir. Sistemin c¢alismasi sirasinda, hesaplanan basar1 oranlarinin gercek

zamanl olarak grafikleri de cizdirilmektedir.

& 5 1 [=] E3

Program  Algoritma  Kistlar  Cizelgeler  Grafikler  Raporlar  vardm

ARADEMIK BIRIMLER
'l <"> Uygunluk Degen: -733526
Ders Cizelgesine Yeresti | Sifirla | Iglemi iptal EE | Iglemi Baglat | Yerlestirilecek Saat Sapisi: 705
Yerlesti Doluluk Oram: % 2538
Bagar1 Oranlari
(%) Populasyon Sapisi: 25
100 7 iterasyon Sawsi: 1000
9z ‘ Kromozomdaki Gen Sapisi: 253
B34 ,_.__'___,_r- Secim Yontemi: Tumuva
! Lt TRl
75 ‘rM"J Caprazlama Yontemi: Peryodik
Mutasyon Yontemi: Elen

67 7
g - Caprazlama Oranmi: % 85
! Mutasyon Orani: %1
50+

42 Cakigan Ogr.Elemam Sapisi:
= , Cakizan Derslik Sapisi:

25 7 Cakigan Sinif §apisi:

= o o =

Toplam Cakigma Sapisi:

Ogretim Elemari Sapisi: 0

0 PrrnTra TR T R e e e () i
e = . T B Toplam Derslik Sayisi: 48
2 o omoa 2 I B B .
W Pedagaijik {E0n) Pedagaijik {Saat) = Akademik Program Sayier: 0
Toplam Ders Sayisi: 0
islem Baglanmg Zamani: 135358 Talep Edilen Memnuniyet Saati: 532
iglem Bitig Zamani: 14:20:44 Kargilanan Memnuniyet Saati: 196 Dersler Arasindaki Bog Saatler: 0
iterasyon: 497 istem purumu: [IHRRERER Cakisma Orane: %:0,76 Memnuniyet Oran: %33 Pedagojik (Giin): %:85,00 .

Sekil 4.17. Gelistirilen uygulama arayiizii ana ekrani.

Sistemin calistirabilmesi icin, Oncelikle “Akademik Birimler” coktan se¢cmeli
kutusundan ilgili birim (Fakiilte, Enstitii, Yiiksekokul ve Meslek Yiiksekokulu)
secilir. Daha sonra secilen birime gore, Algoritma meniisiinden GA’nin parametre
degerleri ayarlanir. Bir sonraki islem adimi ise kisitlardir. Kisitlar meniisii altindan
“Yapilandir” sekmesi tiklanir. Birimlerin istekleri goz 6niinde bulundurularak gerekli
ayarlar yapilir. Boyle sistem calismaya hazir hale getirilmis olacaktir. Son olarak

Islemi Baslat butonuna tiklanarak sistem calisir hale getirilir.

GA’nin operatorleri ve parametre degerlerinin belirlenmesinde Sekil 4.18’deki ekran
kullanilmaktadir. Se¢cim Yontemi olarak en ¢ok kullanilan Rulet, Turnuva ve Rank

olmak iizere ii¢ farkl tercih yapilabilmektedir. Caprazlama Y 6nteminde Tek Noktali,
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Cift (iki) Noktal1 ve Periyodik olmak iizere yine ii¢ farkli tercih yapilabilmektedir.
Mutasyon Yonteminde ise Karsilikli Degisim ve Ozel Yontem olarak iki farklh
sekilde uygulanabilmektedir.

Algoritmalar =] kS

 Segim Tontemi

Populazyon Saps |25

" Rulet [teraspon Saps ; |1DEID
w7
Hma Caprazlama Oram (%) |85
™ Rank
Mutazyon Orar |2 IV Otomatik Ayarla

 Caprazlamavontemi —————— Elitizr Sz : |1

= Tek Moktal Durdurma Kiteri s Bagan Orarn % fberasyon S apis:

0 Cift Moktal

f*  Perivodik

r— Mutazyon “rontemi

' Kargilikl Dedigim
= [zelYantem

Wazgeg K.apdet

Sekil 4.18. GA parametrelerinin se¢imi.

Parametre degerlerinde Mutasyon orani sistem tarafindan otomatik olarak kontrol
edilebilmektedir. Bunun sebebi ise belli bir iterasyon siiresi boyunca en 1iyi
kromozom degerinin sabit kalmasindan dolayidir. Son olarak ii¢ farkli durdurma
kriteri bulunmaktadir. Bunlar Iterasyon Sayisi, Basar1 Oram1 ve ¢alisma zamani

operator istegi olarak adlandirilmastir.

Sekil 4.19°da goriilen kisit tanimlama ekraninda, Ogretim elemani, derslik ve
akademik program ic¢in ayri ayr ders yiikii agirligir tanimi yapilabilmektedir. Daha
once de bahsedildigi gibi bunlar Yogun, Dengeli ve Serbest program olmak iizere {i¢

farkli sekilde uygulanabilmektedir.

Pedagojik Giin ve Saat verimliliginin hesaba katilip katilmayacagi tanimini1 yapmak

icin Pedagojik Verimlilik grubundan se¢im yapilir.
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Dersler arasindaki bos saatlerin azaltilmasinda sert ve yumusak olmak iizere iki farkli
tiirde ceza uygulanabilmektedir. Sert ceza uygulandiginda dersler aras1 bosluk en aza

indirilmektedir.

Kisitlar =] B3

— Ders Yuku Agohin —— — Pedagojik Yenmlilik
— [Dgretim Elemar

~ ¥ Pedaguoijlk “ernmlilik. Hezaplanzin
¥ “Yogun Program

™ Dengeli Program

™ Serbest Program

— Bog Saatler
— Derslik ¥ Dersler frazindaki Boz Saatlen Azalt
" Yogun Program = Sert i+ Yumugak

*  Dengeli Program

™ Serbest Program

— Ogle Arasi Ders Bolinmesi

— Akademik. Program

|_ Ddle Papdosu Ders Bollinmesin Onaylyarum
™ “Yogun Program

*  Dengeli Program

™ Serbest Program

T amarm

Sekil 4.19. Kisit tanimlama ekrani.
Ders cizelgelerinin olusturulmasi sirasinda, derslerin 6gle arasit boliinmelerine izin
vermek icin Ogle Arasi1 Ders Boliinmesi grubundan isaretleme yapilmasi
gerekmektedir.
Kisit tanimlariyla ilgili islemler tamamlandiktan sonra “Tamam” butonuna tiklanir.
Cizelgeleme isleminin tamamlanmasinin ardindan sonug¢ grafikleri Sekil 4.20°de

gortildiigi gibi genetik degerler ve pedagojik giin ve saat degerleri ayri ayri

cizdirilebilmektedir. Grafik ayarlart grubundan cizgi kalinligi ve goriintiilenmesi
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istenilen iterasyon araligi belirlenebilmektedir. Grafik tipi grubundan ise her

iterasyonda gosterilecek olan degerin tipi belirlenmektedir.

Grafik Cizimleri

— Grafik Opelen

Sonug Grafikleri

v Eniyi Kramozom

™ Elit Kromozom Uygunluk Degerleri
i Populaspon Ortalamas {UD (x10007)

o 28608 1
¥ Enkiitii Kromozom
26224 +
— Pedagojik Egriler ——————— 23540 ’
G 21456 §
 Saat 19072 _'
16688 4
— Grafik Aparlan ————————— 14304 i

Cizgi Kalnhd 11920 "
[ o536 +
B 7152
Iterasyon Arald
Baglanaig: ID 4765
Bitis: [1000 23644
0 T T T T [ O e A e e e e ()

o (=) _ ) o (i) Py oo o -] o o o

() r oo o —- | o) o o ra o0 (4] —- | o) =)

(4] =1 {==] o o oo {=] o (4] oo {=] o o oo 8

—Grafik Tipi—————————————— W Enkikd B Crtalama M Elit Eniiyi

& Upgunluk Deden
" Yiizde Orani

Cizdir

Sekil 4.20. Sonug grafikleri.

Ders cizelgeleme islemi tamamlandiktan sonra ana ekran iizerinden “Ders
Cizelgesine Yerlestir” butonuna tiklayarak, Genetik Algoritma ile elde edilen en iyi
sonug veritabanina kaydedilir. Bu islem sonucunda web tabanli bir ortamda, Ogretim
Elemani, Derslik ve Akademik Program olmak iizere ii¢ farkli tiirde cizelge

olusturulmaktadir.
Sekil 4.21°de bir o6gretim elemani icin hazirlanmis ders cizelgesi goriilmektedir. Her
bir zaman diliminde, ders kodu, derslik kodu ve akademik program kodu

bildirilmektedir.

Yine benzer sekilde akademik program ve derslikler i¢inde Sekil 4.22 ve Sekil
4.23’de goriildiigi gibidir.
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¥rd.Dog.Dr. ibrahim GAYIROGLU

GLIN [ SAAT PAZARTESI SALI CARSAMBA PERSEMBE

TLUAEH T - MOB-2 [3]

1 08:00 - 03:45 Wrd.Dog.Dr. [ Cayirodiu
0420
TLU4DM (T) - MOB-2 [3]
2 08:00 - 0%:95 ¥ro.Dog.Dr. |, Gayiradiu
0420
BLG211 [T) - ANFI 2 [3] TLU4D (T) - MOB-2 [3]
3 08:00 - 08:45 ¥rd.Dog Dr. | Cavirodu ¥rd.Dog.Dr. |, Cayvirodiu
0425 0420
BLG211 (T) - &NFi 2 [3]
4 08:00 - 03:45 wrd.Dog.Dr. [ Cayradiu
0425
BLG211 (T3 - ANFI 2 [3]
] 08:00 - 0%:95 ¥rd.Dog.Dr. | Gaviradiu
0425
BIL G403 (T3 - ANFT 110 [3]
6 08:00 - 08:45 rd Dog Dr. [, Cayirogiu
0423
BILG40E (T) - ANFI 03] BLG319 (T) - &NFi & [3]
7 08:00 - 0%:45 ¥t Dog.Or. i, Gavirodiu ¥rd.Dog.Dr. |, Gayiradiu
0425 0425
BLG403 (T) - ANFI10[3] BLGE19 (T) - &MFi & [3]
8 08:00 - 08:45 ¥ro Dog Or. i Gayirogiu ¥rd.Dog.Dr. |, Gayiradiu
0425 0425
BLG319 (T) - &NFi & [3]
9 08:00 - 08:45 vl Dog Dr | Gayiradiu
0425

‘ 10 ‘ 08:00 - 03:45 ‘ ‘

Sekil 4.21. Ogretim elemani haftalik ders cizelgesi.

BILGISAYAR SISTEMLERI OGRETMENLIGI - 4. Sinif

GUN [ SAAT PAZARTESI SALI CARSAMBA PERSEMBE

1 03:00 - 08:45
. o800 - 00:45 BLGA07 (T) - A 12 BLGA05 (T) - ANFI 11 EGTA01 (T) - ANFI 12
: . Dog Dr. R. Bawir (21 “ret Dog D B. Sen (3) Prof Dr. & Qzifei (1)
y ) BLGA07 (T) - A 12 BLGA05 (T) - ANFI 11
& LIRS Dog Dr. R Bayir (2) *fri Do Dy B, Sen (3)
. ) EGT403 (T)- OT0L3 BLG40S (T} - ANFI 11
4 LR “fro Dog Dr. &, Sryiirek (21 ‘fro Dog.Dr. B, Sen (3)
’ . EGT403 (T)- OTOL 3
8 LIRS ‘frd.Dog.Or. &, Szyiirek (2)
y ) BLG411 (T1-101 BLEAE (T] - SHFI 10
6 LIRS G Gér. 0. Erkaymaz (3) Y Dog Dr. i, Cayiradiu (3)
- 08200 - 08:45 ~BLG11 (T-1m BLGA03 (T) - AN 10 BLGA01 (T)- ANFI S
" ) Qfr.Gir. 0. Erkaymaz (3) e Dog Dr. 1. Cayiroia (3) *rd.Dog Dr. S. Girginodiu (3)
8 08:00 - 08:45 BLGA11 (T)-101 EGT405(T) - TES. 2 BLGA03(T) - ANFI10 BLG401 (T)- ANFIS
SR Gir Géir. O, Erkaymaz (3) Prof.Or. E. Candan (2) Y Dog Dr. i, Cayiradiu (3) rd.Dog Or. S, Géirginodiu (3)
. ) EGT405(T) - TES. 2 BLG401 (T)- ANFIS
9 LR Prof Dr. E. Candan (2) ¥rd.Dog.Dr. 5. Girginody (3)
10 03:00 - 08:45

Sekil 4.22. Ogrenci haftalik ders cizelgesi.
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GUN / SAAT PAZARTESI SALI CARSAMEA PERSEMBE CUMA

‘ 1 05:00 - 08:45 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
2 08:00 - D8:45 hAkMA201 (T [4] - D210 BLM1E1 (Ty[2] - 0201 BiRA0S (T3 [2] - 0201 BLW1E1 (T) [2] - 0210
A Dog D 0. Vit ¥rd.Dog.Dr. M. Ozal ¥rd Dog Or, G. Sur rd DogDr. M. Ozaly
3 08:00 - D8:45 MKM201 (T) [4] - D210 MAT1E1 (T) [3]- 0210 BLM1E1 (Ty[2] - 0201 BAKAI0S (T [2] - 0201 BLM1E1 (T) [2] - 0210
S Do D O it Wrd Do D b, Dz ¥rd.Dog.Dr. . Ozalp Wrd Doc D G Sur e Do Dr W, OFaln
1 08:00 - 08:45 MKMZ0T (T) [4] - 0210 MATIE1 (T][3]- 0210 TUR1ET (T[2] - 0201 M ST (Th[2] - 0208
S Dog Dr. O, igit Wrd.Dog.Dr. b, Diz Wrd Dog Dr, &, Sksilz rd.Dog Dr. M. Leverd
5 08:00 - 08:45 MKMZ0T (T) [4] - 0210 MATIE1 (T][3]- 0210 TUR1ET (T[2] - 0201 M ST (Th[2] - 0208
S Do . it Wrd Dog Dr ., b, Diz Wrd DogDr. &, Sksiiz “'rd Do Dr. M. Levernt
KR | | | |
7 08:00 - D8:45 GEMTET (T)[2] - D201 FIZ1&1 (T) [3] - 0205 FIZ181 (T)[3] - 0208 FIZ181 (T)[3] - 0210
A Ofy Giir. G. Hacistleymanodiu ProfDr. D Pakte ProfDr.D. Pakdas Prot.Dr. [, Paktas
8 08:00 - D8:45 GEMIET (T)[2] - D201 FIZ1&1 (T) [3] - 0205 FIZ181 (T)[3] - 0208 FIZ181 (T)[3] - 0210 GER181(T) 2] - 0205
S O Giir. & Hanisilleymanodiu Prof v D Palte: Prof Dr. D Paktag Prof.Dr. O, Pakte: e Ding Dv A Ertok atmacs
a T FIZ1E1 (T) [3] - 0205 FIZ181 (T) [3] - 0208 FIZ181 (T) [3] - 0210 GSR181 (T)[2] - 0208
A ProfDr. D Pakisg Prof.Dr.D. Paklag Prof.Dr. 0. Paklag rd Dog Cr. &, Ertok atmaca
‘ 10 ‘ 05:00 - 08:45 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘

Sekil 4.23. Derslik haftalik ders ¢izelgesi.
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BOLUM 5

DENEYSEL CALISMALAR

Hazirlanan cizelgeleme programi, Microsoft Windows Server 2003 kurulu 1024 MB
hafizas1 olan Core2 Quad 2.40 GHz islemcili bir bilgisayar iizerinde deneyleri
yapilmigtir. Deneyler, en uygun genetik algoritma operatorlerinin ve parametre
degerlerinin secilmesi i¢in yapilmistir. Deneylerde kullanilan veriler gercek veriler
olup Universitenin tamami igin 504 ogretim elemam, 4163 ders, 203 derslik ve
10525 ogrenciden olusmaktadir. Boylelikle elde edilen sonuglar operatorlerin ve
parametrelerin degerlerinin gercek performanslarini gostermistir. Genetik algoritma
kullanilarak ¢6ziimii bulunan ders programi cizelgelemesi Karabiik Universitesi,
Teknik Egitim Fakiiltesinin 2009-2010 yili giiz donemine aittir. Cizelgeleme
haftanin 5 giinii, giinlik 10 ders ve siiresi 40 dakika olan ders saatlerinden

olusmaktadir.
Fakiiltenin ders programi hazirlanirken, akademik programlarin ihtiyaclart goz
oniinde bulundurularak zorunlu ve esnek kisitlar olusturulmustur. Deney verilerinin

biiytikliigii ile ilgili veriler Cizelge 5.1’de gosterilmistir.

Cizelge 5.1. Deney verilerinin biiyiikligi.

Ogretim Elemam Sayist 64
Derslik Sayisi 48
Smif Sayist 32
Ders Sayisi 253
Ders Saati Sayisi 705
Akademik Program Sayisi 8
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Deneylerde turnuva secim operatorii kullanilmistir. Caprazlama orani ise %85 olarak
sabit tutulmustur. Problemin yapisina uygun bir mutasyon yontemi gelistirilmis ve
mutasyon olasiligi %1 kabul edilerek deneyler yapilmistir. Ayrica her 20 iterasyon
boyunca popiilasyondaki en iyi bireyin uygunluk degeri degismezse mutasyon orani

kademeli olarak %1 oraninda arttirilmaktadir.

Deneylerde iterasyon sayist 1.000 olarak belirtilmistir. Genetik algoritmada olasi
¢Oziim bulunurken hic¢ bir cakisma olmazsa, en iyi ¢6ziimiin UD’i pozitif tam say1
degerlikli puan olmaktadir. Kisaca, algoritmanin calismasi esnasinda O ve iizerinde

bir UD’ye ulasilirsa, cakisma oran1 %0 anlamina gelmektedir.

Arama islemi, iterasyon sayisina, ¢akisma basari oranina ya da kullanici istegine

bagh olarak sonlandirilir.

Arama uzayinda, 1.000 iterasyon gecmesine ragmen halen istenilen sonuclar
bulunamaz ise algoritmanin ¢alismasi durdurulur. 1.000 iterasyon sonrasi cakismalari
bulunan ve bazi kisitlart yerine getiremeyen ¢oziim, tiim hata kodlariyla veritabanina
kayit edilir. Boylelikle sonuglarda esnek kisitlara izin verilecek bir durum séz
konusuysa, istenilen ¢oziim egitim kurumu tarafindan o donemin ders programi

cizelgelemesi olarak kullanilabilinir.

Deney No: 1

Bu deneyde popiilasyon sayis1 25, ¢aprazlama orant %85 ve mutasyon olasiligi %1
olarak secilmistir. Deneyde periyodik ¢aprazlama operatorii kullanilmistir. Mutasyon
operatorii icin gelistirilen modele uygun ©6zel mutasyon yontemi kullanilmistir.
Cizelgedeki ders yiikii agirhg dengeli olarak secilmistir. Ogle arasi ders
boliinmesine izin verilmemistir. Dersler arasindaki bos saatlerin azaltilmasinda diisiik

ceza uygulanmis ve pedagojik giin ve saat verimliligi de kisitlara eklenmistir.

Yapilan bu deneyde hem oOgretim eleman: memnuniyeti hem de Ogrenciler icin
pedagojik giin ve saat verimliligi dikkate alinarak bir ¢6ziim olusturulmustur. Sekil

5.1°de goriiliigii gibi ¢cakisma oranmi 445. iterasyonda %0’ a indirilmistir.
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Elde edilen sonuclara gére 6gretim eleman1 memnuniyeti orant %32, pedagojik giin

%80 ve pedagojik saat verimliligi ise %357 olarak hesaplanmustir.

Bagar1 Oranlar1

(%)
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Sekil 5.1. Basar1 oranlar1 grafigi.

Sekil 5.2°de yapilan deney sonucunda elde edilen uygunluk degerleri (UD)
gosterilmektedir. Yine sekil iizerinde belirtildigi gibi problemin ¢o6ziimiinde
kullanilan en iyi UD sar1 renkle, her bir iterasyondaki en iyi ¢6ziim yesil renkle, her
iterasyondaki kromozomlarin ortalama degeri mavi renkle ve her iterasyondaki en

diisiik UD’ye sahip kromozom degerleri ise kirmizi renkle gosterilmektedir.

Deneylerdeki uygunluk degerleri grafiklerinde gosterilen UD degerleri, O ile en iyi
coziimiin UD degeri (UDyax) arasinda tekrar Olceklendirilerek negatif degerler
kullanilmamistir. Hesaplamalarda kullanilan ¢akigsma cezalar1 negatif puan olarak

belirlenmistir.

Sekil 5.3’te gosterilen pedagojik giin ve saat verimliliginde, olmas1 gereken degerler

mavi renkle, genetik algoritma islemleri sonucunda bulunan en iyi ¢dziim ig¢in
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hesaplanan giin ve saat degerleri ise kirmizi renkle gosterilmistir. Yapilan deney
sonucunda giin verimliligi %80 oraninda benzerlik gosterirken, saat verimliligi ise

%357 olarak bulunmustur.

Uygunluk Degerleri
(D (10007
231510 7

212218 1
192525 4
173633 |
154340 |
135045 1
115785 4

36463 |

77170
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nra -+ (=g} 2 o w %] o [} —_ o o0 —_ - == —-
o0 w —_- (=X} o ==l w —_- (o) -+ (= o o
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Sekil 5.2. Uygunluk degerleri.

Bu deneyde, herhangi bir kisit i¢in 6ncelik taninmamstir. Iterasyon devam ettirilerek
Ogretim eleman1 memnuniyeti ve pedagojik giin-saat verimliliginin daha iyi sonuclar

vermesi beklenebilir.

Pedagojik Gin Verimliligi Pedagojik Saat Verimliligi

100 100

a9z 92

83 83

75 75

&7 &7

) 58

&0 50

4z 4z

33 33

25 25

17 17

& 3

Pazartss\‘ S‘all ' Calrgamha ' Per;embe CumaI Y 08:00 ' 10:0‘0 Ilé:DD 14:0‘0 I16:60 ' IB:DIU
M Hesaplanan W Crijinal M Hesaplanan W Crijinal
a) Pedagojik Giin Verimliligi. b) Pedagojik Saat Verimliligi.

Sekil 5.3. Pedagojik giin ve saat verimliligi.
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Deney No: 2

Bu deneyde popiilasyon sayis1 20, ¢aprazlama orant %85 ve mutasyon olasiligi %1
olarak secilmistir. Deneyde periyodik ¢aprazlama operatorii kullanilmistir. Mutasyon

operatorii i¢in gelistirilen modele uygun 6zel mutasyon yontemi kullanilmastir.

Cizelgedeki ders yiikii agirlign dengeli olarak secilmistir. Ogle aras1 ders
boliinmesine izin verilmemistir. Dersler arasindaki bos saatlerin azaltilmasinda diisiik

ceza uygulanmis ve pedagojik giin ve saat verimliligi devre dis1 birakilmustir.

Yapilan bu deneyde Ogretim elemani memnuniyeti dikkate alinarak bir c¢oziim
olusturulmustur. Sekil 5.4’de goriiliigii gibi cakisma oran1 607. iterasyonda %0’a
indirilmistir. Elde edilen sonuclara gore ogretim eleman: memnuniyeti oram %41

olarak hesaplanmustir.

Bagar1 Oranlari
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Sekil 5.4. Basar1 oranlar grafigi.
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Sekil 5.5’te yapilan deney sonucunda elde edilen uygunluk degerleri (UD)
gosterilmektedir. Yine sekil {izerinde belirtildigi gibi problemin ¢o6ziimiinde
kullanilan en iyi UD sar1 renkle, her bir iterasyondaki en iyi ¢6ziim yesil renkle, her
iterasyondaki kromozomlarin ortalama degeri mavi renkle ve her iterasyondaki en

diisiik UD’ye sahip kromozom degerleri ise kirmizi renkle gosterilmektedir.

Bu deneyde, herhangi bir kisit i¢in 6ncelik taninmamustir. Iterasyon devam ettirilerek

Ogretim eleman1 memnuniyetinin daha iyi sonuclar vermesi beklenebilir.

Uygunluk DeSerleri
{IUD {10003
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20??45{
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Sekil 5.5. Uygunluk degerleri.

Deney No: 3

Bu deneyde popiilasyon sayis1 10, caprazlama oran1 %85 ve mutasyon olasiligi %1

olarak secilmistir. Deneyde periyodik caprazlama operatorii kullanilmistir. Mutasyon

operatorii i¢in gelistirilen modele uygun 6zel mutasyon yontemi kullanilmastir.
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Cizelgedeki ders yiikii agirhg dengeli olarak secilmistir. Ogle arasi ders
boliinmesine izin verilmemistir. Dersler arasindaki bos saatlerin azaltilmasinda diisiik

ceza uygulanmis ve pedagojik giin ve saat verimliligi devre dis1 birakilmustir.

Yapilan bu deneyde Ogretim eleman: memnuniyeti dikkate alinarak bir ¢oziim
olusturulmustur. Sekil 5.6’de goriiliigii gibi ¢cakisma orami1 880. iterasyonda bile halen
%14 seviyesindedir. Elde edilen sonuclara gore 6gretim elemant memnuniyeti orant

%28 olarak hesaplanmuistir.
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Sekil 5.6. Basar1 oranlar1 grafigi.

Sekil 5.7°de yapilan deney sonucunda elde edilen uygunluk degerleri (UD)

gosterilmektedir.

Kromozom uzunlugu 253 olan bu deneyde, popiilasyon sayisinin yetersiz oldugu

tespit edilmis ve popiilasyon sayisinda en ideal alt sinirin 25 oldugu gézlenmistir.
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Sekil 5.7. Uygunluk degerleri.
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BOLUM 6

SONUCLAR

Universite ¢izelgeleme probleminin ¢oziimii icin gelistirilen genetik algoritma ile ¢ok
kisa siirede fakiilte, yiiksekokul, enstitii ve meslek yiiksekokullarina ait ders
cizelgeleri %0 c¢akisma oramyla olusturulmustur. Ayrica Ogretim elemani
memnuniyeti ve pedagojik giin-saat verimlilikleri de goz ©Oniinde bulundurularak

optimum ¢oziimler elde edilmistir.

Yapilan deneylerde, 68renci sayisi en fazla olan Karabiik Universitesi Teknik Egitim
Fakiiltesi ornek olarak kullanilmistir. 2009-2010 giiz doneminde agilan 253 ders
(toplam 705 saat), 48 farkli derslikte ve 64 farkli 6gretim elemani tarafindan
verilmistir. Cizelgelerin ortalama olusturulma siiresi 15 dakika olarak hesaplanmustir.
Baska bir 6rnek olarak Karabiik Universitesi Fen-Edebiyat Fakiiltesi, 2009-2010 giiz
doneminde agilan 56 ders (toplam 171 saat), 5 farkli derslikte ve 33 farkli 6gretim
eleman tarafindan verilmistir. Cizelgelerin ortalama olusturulma siiresi ise 1-2

dakika arasinda degismektedir.

Optimum genetik algoritma parametreleri ve operatorleri incelendiginde;

1. Problemin ¢6ziimiinde en uygun se¢cim yontemi Turnuva,

2. Periyodik ¢aprazlama yontemi ve %85 caprazlama orani,

3. Mutasyon yonteminde ise geleneksel yapilara ek olarak bazi 6zel eklentiler
yapilarak karsilikli degisim metoduna benzer bir yontem gelistirilmis ve
mutasyon orant %1 olarak belirlenmistir.

4. Son olarak popiilasyon sayisi deneylerde kullanilan Teknik Egitim Fakiiltesi

icin 25-35 aras1 en uygun deger oldugu saptanmuistir.
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Literatiir incelendiginde, ¢izelgeleme problemlerin ic¢in yapilan ¢alismalarin biiyiik
bir kisminda bolim bazhi cizelgeleme yapildigr goriilmektedir. Coziim uzayinin
biiyiik olmasi durumunda maliyet ve zaman problemleri ortaya ¢ikmaktadir. Ayni
zamanda kisitlama sayisinin fazla olmasi performansi etkileyen diger Onemli

faktorlerden birisidir.

Genetik Algoritma, yapilan arastirmalar sonucunda cizelgeleme problemlerinin
coziimiinde en ¢ok kullanilan yontemlerden biri oldugu goéze carpmaktadir. Bunun
sebebi GA’nin ¢oziim uzaymda ayni anda bircok farkli noktadan arama yapabilmesi

ve sonuca kisa bir siirede ulagsmasidir.

Yapilan calismada, Karabiik Universitesi’ne ait tiim akademik birimlerin ¢izelgeleri
hazirlanmistir. Performans arttirmaya yonelik her bir akademik birim (Fakiilte,
Yiiksekokul, Enstitii) ayr1 ayn olarak cizelgeleri hazirlanmistir. Her bir birim i¢in
ortalama cizelge hazirlama siiresi 10-15 dk. arasinda degismektedir. Cizelgeleme
islemlerinin daha kisa siirede yapilabilmesi i¢in bellek ve islemci kapasitesi daha

yiiksek bilgisayarlar kullanilabilir.
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Ek I. Ogrenci isleri otomasyonunun veritabani tablo yapis1 ve iliskilerinin gosterilmesi (ER-Diyagrami).
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