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OZ: Giiniimiizde ¢ogu egitim kurumunda hazirlanan ders programi her donem icin yeniden
yapilmaktadir. Bu islemin her donem tekrardan yapilmasi ve ¢ogu kurumda elle hazirlaniyor olmast bu
olayr zahmetli ve zaman alict bir is haline getirmektedir. Bu ¢alisma icin bir fakiiltenin gergek verileri
kullanmilmis ve fakiiltenin béliimleri i¢in uygun bir haftalik ders programi g¢izelgesi olusturulmaya
calisilmistir. Calismada problemin ¢oziimii noktasinda evrimsel hesaplama teknikleri olarak kabul
edilen Genetik Algoritma, Par¢acik Siirii Optimizasyonu ve Yapay Art Kolonisi yontemleri kullanilmuis
ve li¢ yontem i¢in de ayni veriler kullanilarak, mevcut yontemlerin problemin ¢oziimii tizerindeki
performanslart analiz edilmistiv. Calismada 6gretim elemani, dgrenci ve fakiilte personelini memnun
edecek sekilde biitiin kisitlar dikkate alimmigtir. Gelistirilen sistemde kullanilan yontemlerin
parametreleri iizerinde degisiklikler yapilarak algoritmalar optimize edilmistir. Yapilan deneyler
sonucunda elde edilen ders programlart kontrol edilerek fakiilte i¢in uygun ders programlari elde
edildigi goriilmiistiir. Ayrica kullanilan algoritmalar, ¢alisma zamani ve ¢éziime yakinsama agisindan
degerlendirilerek performanslar: karsilastirilmigtir.
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Course Scheduling Optimization with the Help of Heuristic Algorithms

ABSTRACT: Nowadays, the curriculum prepared in most educational institutions is carried out for
each term. The fact that this process is repeated every semester and that it is prepared manually in most
institutions makes this event a laborious and time consuming task. The actual data of a faculty were
used for this study and an appropriate weekly course schedule was prepared for the departments of the
faculty. In the study, the methods of Genetic Algorithm, Particle Swarm Optimization and Artificial Bee
Colony, which are accepted as evolutionary calculation techniques at the point of solution of the
problem, were used and the performance of the existing methods on the solution of the problem was
analyzed by using the same data for all three methods. In the study, all constraints were taken into
consideration in a way that would satisfy the teaching staff, students and faculty staff. The algorithms
are optimized by making changes on the parameters of the methods used in the developed system. It was
observed that the curriculum obtained as a result of the experiments were controlled and appropriate
curriculum for the faculty was obtained. In addition, the algorithms used were evaluated in terms of
runtime and convergence, and their performance was compared.
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1. Giris

Zaman ¢izelgeleme, giinlimiizde zamanin verimli kullanilmasi ve islerin 6nceden
belirlenen kurallara gore ilerlemesi i¢in hizmet ve iiretim sektoriinde siklikla
kullanilan yontemlerden birisidir. Zaman ¢izelgesi okullarda ders programi ve
smnav programinin hazirlanmasi, otobilis hareket saatlerinin belirlenmesi,
hastanelerde  hemsirelerin ~ vardiyalarinin  ayarlanmasi, spor alaninda
misabakalarin zamanlanmasi, bir {iretim tesisinde islerin c¢izelgelenmesi gibi
bircok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Bir optimizasyon problemi olan zaman ¢izelgeleme problemleri kaynaklarin etkin
dagilim ile ilgilenen problemlerdir. Programlama siirecinde bircok kisit dikkate
alinmaktadir. Kaynaklar genellikle sinirlidir ve iki gérev ayni anda belirli bir
kaynagi icermemelidir. Zaman cizelgeleme problemlerinin ¢ogu NP-zor
problemler olduklart i¢in bu problemler polinom zamanda ¢oziilememektedir.
(Sigl vd., 2003). Bu problemlerin c¢o6ziimiinde yapay zeka optimizasyon
algoritmalar1 olarak adlandirilan Genetik Algoritma (Genetic Algorithm, GA),
Tabu Arastirma (Tabu Search, TA), Karinca Kolonisi Optimizasyonu (Ant
Colony Optimization, ACO), Parcacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm
Optimization, PSO), Yapay Art Kolonisi (Artificial Bee Colony, ABC) gibi
sezgisel yontemler yaygin olarak kullanilmakta ve problemlerin ¢odziimiinde
basarili sonuclar vermektedir (Karaboga, 2017).

Evrimsel Algoritmalar (EA), bilgisayar bilimlerinde, Yapay Zeka (YZ)
calismalarinin altinda gecen bir konudur. Evrimsel bir algoritma, ¢6ziim
popiilasyonundaki uygun olmayan ¢6ziimleri yok eden, uygun olan ¢éziimlerin ise
hayatta kalmasina izin veren ve istenilen ¢6ziim bulununcaya kadar devam eden
bir ¢calisma yapisina sahiptir. Zamanla basarili ¢oziimler en uygun ¢oziimii bulmak
icin evrim gec¢irmektedir. Bagka bir deyisle, EA Darwin’in evrim teorisinden
esinlenilerek gelistirilmis, karmasik problemleri ¢6zmek i¢in biyolojik siirecleri
taklit eden bilgisayar uygulamalaridir (Goldberg, 1989).

Calismada kullanilan GA yoOntemi, optimizasyon problemlerinde siklikla
kullanilan EA’1n en popiiler tiiriidiir. GA biyolojiden ilham alinarak gelistirilen bir
arama teknigidir. Evrimsel biyolojiden gelen kavramlari karmasik optimizasyon
problemlerini ¢6zmek i¢in bir teknik olarak kullanir. GA, potansiyel ¢oziimlerin
bulundugu popiilasyona, caprazlama ve mutasyon islemleri uygular ve tretilen
yeni nesil ¢oziimlerle tekrardan bir ¢éziim popiilasyonu olusturur. Coziimlerden
biri problemi ¢ozerse, siire¢ tamamlanir. Aksi takdirde, iyl performans gosteren
¢oziimler kullanilarak yeni ¢ozlimler iiretilir ve bu ¢oziim gelistirme siireci
algoritma optimal ¢oziime ulasana kadar veya belirlenen durdurma kriteri
saglanana kadar devam eder (Ryder, 2006).

Calismada kullanilan diger bir yontem ise PSO algoritmasidir. S6z konusu bu
algoritma temelde kus ve balik stirtilerindeki bireylerin birbirini gelistirmesine
dayanan optimizasyon yontemidir. Bu yontem 1995 yilinda Kennedy ve Eberhart
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tarafindan gelistirilen ve popiilasyon temelli bir yontemdir. PSO, kus ve balik
stiriileri gibi dogada etkilesim ve iletisim halinde olan canlilarin davraniglarindan
ilham alinarak gelistirilmistir. (Uysal, 2006).

Calismada problemin ¢oziimii i¢in kullanilan son yontem ABC algoritmasidir. Bu
yontem PSO yontemine benzer sekilde siirii zekasini temel alan bir optimizasyon
yontemidir. Dervis Karaboga tarafindan gelistirilen bu yontem dogada siiriiler
halinde hareket eden arilarin yiyecek arama davranislart modellenerek
gelistirilmistir (Karaboga, 2005).

Bu ¢alismada ilk olarak GA, PSO, ABC ve ders programi ¢izelgeleme problemi
lizerine literatiirde yapilan ¢alismalar kisaca anlatilacak, sonrasinda Ders
Cizelgeleme Problemi (DCP)’nin ¢o6ziimiinde kullanilan GA, PSO ve ABC
yontemlerinin Ozellikleri, terminolojisi ve nasil ¢alistigi lizerinde durulacaktir.
Son olarak DCP’nin ¢6ziimii asamasinda GA, PSO, ABC yontemlerinin nasil
kullanildigindan bahsedilmis ve yapilan deneylerin sonuglar1 degerlendirilecektir.

2. {lgili Cahsmalar

Bu ¢aligma ile ilgili daha 6nceden yapilmis ¢calismalarin literatiir 6zeti Tablo 1’de
verilmistir.
Tablo 1: Literatiir Tablosu

Yazar Problem Yontem Sonu¢
Ghaemi vd. | Ders ¢izelgeleme | Degistirilmis GA Onerilen yéntemin problemin ¢éziimiinde
(2007) problemi iyi sonuglar verdigi goriilmiigtiir.
Kiigiiksille Ders ¢izelgeleme | ABC algoritmasi Geligtirilen algoritma ile sert kisitlar
ve Tokmak | problemi iizerinde %100 basar1 elde edilirken,
(2011) esnek kisitlarda 9%92,5 oraninda basari
elde edilmistir.
Bolaji vd. ITC-2007 veri seti | Degistirilmis ABC Onerilen ABC algoritmasinin, iyi kalitede
(2011) algoritmast sonuglar verebilmesine ragmen diger
yontemlerle elde edilen en iyi sonuglarla
karsilastirilamayacagi belirtilmistir.
Oner vd. Ders ¢izelgeleme Grafik diigiim renklendirme | Deneysel sonuglar, &nerilen  hibrit
(2011) problemi algoritmasi ve ABC algoritmanin verimli ¢ézlimler verdigini
algoritmasindan olugan gOstermigtir.
hibrit bir algoritma
Chen ve Ders ¢izelgeleme | Yerel arama algoritmasi ve | Hibrit yontem standart PSO algoritmasina
Shih (2013) | problemi PSO algoritmasindan gore daha iyi sonuglar vermistir.
olusan hibrit bir algoritma
Kanovi¢ vd. | Gemi kilit GA, PSO ve ABC Elde edilen sonuglara gore ili¢ yontemin
(2014) kontrolii de benzer sonuglar gosterdigi goriilmiis
optimizasyonu ve operasyon performansi iyilestirilmistir.
Colak Ders ¢izelgeleme GA Yapilan tez ¢alismasinda farkli
(2015) problemi popiilasyon sayisi, ¢aprazlama orani,
mutasyon orani ve iterasyon sayilari ile
deneyler yapilmis ve uygun sonuglar elde
edilmistir.
Bourouba Kesirli PID GA, PSO, ABC ve Kiiltiir Deney sonuglarina gore Kiultir
ve Ladaci denetleyicinin Algoritmast algoritmasi yonteminin diger tekniklerden
(2016) parametrelerinin daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.
belirlenmesi
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Tablo 1: Literatiir Tablosu (Devam)

Yazar Problem Yontem Sonug¢
Yazdani vd. | Ders ¢izelgeleme | Yapay bagisiklik, GA ve Deneyler, yapay bagisiklik algoritmasinin
(2017) problemi benzetilmis tavlama diger algoritmalardan daha iyi performans
algoritmalar1 gosterdigini gostermistir.
Ozkan Ders ¢izelgeleme Farkli agamalar igin, Problemin karmasiklig1 arttik¢a tamsayili
(2019) problemi tamsayil dogrusal dogrusal programlama problemi
programlama, a¢gozlii cozmekte zorlanmig, acgdzli aramanin
arama, ileri arama ileri arama algoritmasindan daha hizli
algoritmasi, tabu arama ve oldugu ve benzetim tavlamasi yonteminin
benzetim tavlamasi tabu arama yOnteminden daha iyi
sonuglar verdigi goriilmiigtiir.
Muthiah vd. | Is atdlyesi ABC ve PSO Hibrit yontem ile standart ABC ve
(2016) cizelgeleme algoritmasindan olusan PSO’dan daha iyi sonuglar elde
hibrit bir algoritma edilmistir.
Kulkarni ve | Kiyaslama ABC ve PSO ABC algoritmasimin PSO'dan daha kesin
Desai Fonksiyonlari optimizasyon sagladigi  goriilmistiir;
(2016) ancak gecikmeli yakinsama problemi
vardir. Ote yandan, PSO daha hizli; ancak
optimale ulagsma olasiligi nispeten daha
diisiik oldugu goriilmiistiir.
Akkan ve ITC-2007 veri seti | Standart GA ve tepe Onerilen hibrit algoritma ile iyi sonuglar
Giiglii tirmanig1 ve simiile tavlama | elde edilmistir.
(2018) algoritmalarini kullanan
hibrit GA
Samdan ve Ders ¢izelgeleme Degistirilmis ABC Deneysel sonuglar, onerilen yaklagimin
Yetgin problemi algoritmast standart ABC yaklagimindan daha basarilt
(2018) oldugunu gostermistir.
Le vd. Akalli sehirlerdeki | Yapay sinir aglar1 temelli Sonuglar,  GA-yapay  sinir  aglar
(2019) enerji verimliligi GA, ABC PSO ve yayilimer | modelinin  en  yiikksek  performanst
optimizasyonu rekabet algoritmasi sagladigi gostermistir.
Hossain vd. | Ders gizelgeleme Degistirilmis PSO Deneysel sonuglar, nerilen yontemin GA
(2019) problemi algoritmasi, GA ve harmoni | ve harmoni arama algoritmasina kiyasla
arama algoritmast etkinligini  ve  {stiinliiglinic  ortaya
koymustur.
Ba vd. Ders gizelgeleme | Degistirilmis GA Deneyler, bu algoritmanin ders programi
(2019) problemi planlamasinin tiim gereksinimlerini etkili
bir sekilde karsilayabildigini gostermistir.
Chaudhari Gezgin saticl ACO, PSO, ABC, GA ve Deneysel sonuglarin karsilastirmalarina
ve Thakkar | problemi ates bocegi algoritmasi gore, ACO ve GA’nin ABC, PSO ve ates
(2019) bocegi algoritmasindan daha iyi
performans gosterdigi goriilmiistiir.
Dener ve Merkezi sinav GA Yontem problemin ¢dziimiinde etkili
Calp (2019) | organizasyonlari sonuglar elde etmistir.
Ramdania Ders ¢izelgeleme | GA ve PSO PSO uygunluk degerinin GA’dan daha iyi
vd. (2019) problemi performans gosterdigini, ancak GA
yiirlitme siiresinin PSO algoritmasindan
daha hizli oldugu goriilmiistiir.
Naik vd. Hidrotermal Degistirilmis Sosyal grup Simiilasyon sonuglari, degistirilmis sosyal
(2020) cizelgeleme optimizasyonu, GA, PSO, grup optimizasyonu yonteminin daha iyi
problemi ABC ve diferansiyel evrim | bir ¢6ziim elde etme yetenegine sahip

oldugu gorilmistiir.
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3. Materyal ve Yontem

Bu caligmada deneysel sonuglar, Intel (R) Core (TM) i5-4200U, 1.60-2.30 GHz
islemciye ve 4 GB RAM'e sahip diziistii bilgisayar kullanilarak elde edilmistir.
Yontemlerin probleme uygulanmasi Matlab programinda gergeklestirilmistir.

3.1 Uygulanan Yontemler

Sezgisel algoritmalar sinifina giren GA, PSO ve ABC yontemleri bu ¢aligmada
problemin ¢o6ziimii i¢in kullanilmis, {ic yontemin genel yapist ve &zellikleri bu
boliimde verilmistir.

3.1.1 Genetik Algoritma

GA ilk olarak Michigan Universitesi'nde psikoloji ve bilgisayar bilimi uzmani
olan John Holland tarafindan 1970’11 yillarda bulunmus ve daha sonra ¢alisma
arkadaglar1 ve 6grencileri ile birlikte gelistirilmistir. Holland 1975 yilinda yaptig
caligmalar1 “Adaptation in Natural and Artificial Systems” adl1 kitabinda bir araya
getirmistir. Makine 6grenmesi lizerine ¢aligmalar yapan Holland, Darwin’in evrim
teorisinden etkilenerek bunu bilgisayar ortaminda kullanmay1 diisiinmiistiir. Tek
bir mekanik yapmin 6grenme yetenegini gelistirmek yerine, bu tiir yapilardan
olusan toplulugun ciftlesme, cogalma ve degisim vb. gibi genetik siire¢lerden
gecerek basarili yeni bireyler (6grenebilen) olusturulabildigini gostermistir (Sahin,
2009). Holland’1n bu ¢aligmalarindan sonra onun doktora dgrencisi olan David E.
Goldberg, 1989 yilinda alaninda klasik olarak kabul edilen “Genetic Algorithms
in Search, Optimization & Machine Learning” adli kitabim1 yaymlamistir.
Goldberg kitabinda yaptig1 ¢alismalar1 ile GA’nin daha iyi anlagilmasini saglamis
ve bir¢ok alanda uygulanabilecegini gdstermistir. Glinlimiize kadar bu yontemle
ilgili ¢esitli caligmalar yapilmis ve birgok alana uygulanmustir.

3.1.2 Par¢acik Siirii Optimizasyonu

PSO, evrimsel optimizasyon yontemlerinden biridir. Ilk olarak 1995 yilinda
Kennedy ve Eberhart tarafindan gelistirilen popiilasyon tabanli bir optimizasyon
yontemidir. PSO, kus siiriisii ve balik egitimi gibi sosyal etkilesim ve iletisim
benzetmesine dayanmaktadir. Temel olarak siirii zekdsina dayanan bir algoritma
oldugu i¢in, bir PSO algoritmasindaki {iyeler en iy1 performansa sahip olan grup
liderini takip etme egilimindedir (Kennedy ve Eberhart, 1995).

PSO, GA ile birgok ortak noktayr paylasmaktadir. Her iki algoritma da sistem
rastgele olusturulmus bir popiilasyon grubuyla baglar ve her ikisi de popiilasyonu
degerlendirmek i¢in uygunluk degerlerine sahiptir. Her iki algoritma da optimum
deger icin jenerasyonlar1 giincelleyerek rastgele tekniklerle arama yapar. Fakat
diger evrimsel yoOntemlerin tersine PSO’da caprazlama ve mutasyon gibi
filtreleme operatorleri yoktur.
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3.1.3 Yapay Arn Kolonisi Algoritmasi

ABC algoritmasi, bal aris1 kolonilerinin kendilerine has olarak siirdiirdiikleri zeki
tutumlarim1  Ornek alarak, arilarin besin ararlarken kullanmis olduklar
yontemlerden esinlenerek meydana getirilmis bir optimizasyon algoritmasi olarak
kabul gormektedir. Siiriniin kendine 0zgii zekasina dayanan s6z konusu
algoritma, dogada siirii olarak hareket edebilen arilarin besin bulmalarinda
sergilemis olduklar1 tutumlar1 temel alarak problemlere ¢6ziim aramaktadir. Ari
siirilerinin zeki davranis tutumlar1 ve besin arama siireci i¢erisindeki tutumlarini
modelleyen Karaboga, ABC algoritmasini gelistirmistir (Karaboga, 2005).

3.2 Problemin Coziimii

DCP’de, yerine getirilmesi gereken bazi kisitlar mevcuttur. Bu kisitlar zorunlu ve
esnek olarak ikiye ayrilir. DCP’de zorunlu ve esnek kisitlar belirlenirken dikkat
edilmesi gereken nokta uygun bir ders programinin hazirlanmasi i¢in zorunlu
kisitlarin kesinlikle saglanmasi, esnek kisitlarin ise ders programin kalitesini
artirmak i¢in miimkiin oldugunca saglanmasidir. Esnek kisitlarin yeteri kadar
saglanmamasi durumunda 6grenci ve O0gretim elemaninit memnun etmeyen bir
ders programi ortaya cikacaktir. Bu g¢alismada belirlenen kisitlar uygulamanin
yapildig fakiiltenin 6zelliklerine gore hazirlanmistir.

DCP’nin ¢6zlimii i¢in yapilan ¢alismada GA, PSO ve ABC algoritmasi ayr1 ayri
kodlanmistir. Bazi yontemlerin bazi problemlerin ¢oziimiinde daha uygun bir
yapida oldugu bilinmekte ve bazi1 yontemlerin bir probleme uygulanabilmesi i¢in
yontem lizerinde degisiklikler yapilmasi gerekmektedir. Caligmamizda
kullandigimiz yontemler literatiire uygun sekilde probleme uygulanabilir hale
getirilmistir. Her ne kadar ii¢ algoritma birbirlerinden farkli gibi goziikseler de
her ii¢ algoritmanin da popiilasyon temelli olmalari, iteratif bir yapida var olan
cozlimleri siirekli iyilestirerek en i1yi ¢0ziime yakinsama gibi ortak calisma
prensiplerine sahip olmalar1 nedeniyle ¢cogu yonden benzerlik gdstermektedir.
Kullanilan algoritmalardan bagimsiz olarak ders c¢izelgeleme problemin
kodlanmas1 ve uygunluk fonksiyonlarinin belirlenmesi oncelikle ele alinmistir.

3.2.1 Problemin Kodlamasi

Bu c¢alismada her ii¢ yontem i¢inde kullanilan kodlama yapisi, derslikler satir ve
zaman dilimleri situn olacak sekilde matris formunda olusturulmustur.
Olusturulan bu matrisin boyutu derslik*zaman periyodlar1 seklinde olacaktir.

A = Toplam kodlama boyutu

Z = Giinliik zaman periyodu sayisi
C = Toplam derslik sayisi

G = Ders yapilan giin say1s1
A=ZxCxG
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Fakiiltenin 40 adet dersligi bulunmaktadir. Glinliik zaman dilimi 2 ve ders yapilan
giin say1s1 5’tir.

40 x 2 x 5 =400 boyutunda bir kod yapis1 olusturulmustur. Olusturulan kodlama
yapisinda zaman periyodlar1 blok seklinde diistintilmiistiir.

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

1. Blok ve 2. Blok giindiiz subelerinin zaman periyodlarin1 temsil etmektedir.
Gece subelerinin dersleri giindiiz subelerinin derslerinin aynist oldugundan gece
derslerinin bloklar1 kodlama yapisindan ¢ikarilmistir. Bulunan en iyi ¢oziime gore
giindiiz derslerinin bulundugu derslikler ve ders saatlerine bakilarak gece
subelerinin ders programi tablosu hazirlanmistir. Bu bloklar 4 saatlik zaman
periyotlar1 seklinde olusturulmus ama bu bloklara 2 saatlik bir ders gelebilir.
Ornegin; sabah bloguna 2 saatlik bir ders gelirse bu ders istege gore 09.00°da
baslatilip 11.00°da bitirilebilir veya 10.00’da baslatilip 12.00°da bitirilebilir.

Derslik-Zaman matrisinin hiicreleri ders numaralarini tutmaktadir. Ayrica bir
derslikte herhangi bir zaman periyodunda ders yapilmadigi zaman O degeri ile
temsil edilmektedir. Olusturulan kodlama yapisinin ilk hali 40 satir ve 10
siitundan olusan 0 matrisi seklindedir. Sonrasinda ders numaralar1 bu kodlama
yapisina aktarilmaktadir. Bu ders numaralarinin ve 0 degerlerinin her biri GA’da
bir gen olarak diisiiniiliir ve bir araya gelerek kromozom yapisini olusturur. Bu
kodlama yapis1 sayesinde bazi kisitlar ortadan kaldirilmistir. Coziimii gosteren
kod yapisiin bir 6rnegi Sekil 1’de gosterilmistir.

Sekil 1: Kodlama Yapisi

Zaman

porvedlan | = | s | 5| 35|35 | 5|35 | 3| 3| 3
o o o o o o o o o o

Derslikler ~ o~ ~ o~ ~ o~ ~ o~ ~ Y
1 12 14 33 21 44 0 0 131 19 42

2 0 33 8 38 46 52 4 0 40 0
3 0 76 0 0 0 0 91 0 1 220

4 11 21 46 0 189 0 55 0 93 0

5 61 0] 33 6 0 71 0 111 0 0
6 49 1) 0 2 0 0 o 18 88
7 22 8 0 219 0 0 64 0 199 o
0 127 0 139 0 67 0 66 7 0

79 0] 0 77 0 0 124 o] 0 3

51 0] 94 9 0 86 92 0 99 o]

40 1] 28 99 0 5 0 101 0 14 0
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3.2.2. Uygunluk Degeri

Uygunluk degeri bir ¢oziimiin olas1 diger ¢oziimlere oranla ne derecede iyi ve
uygun oldugunun bir gostergesidir. Uygunluk degeri, zaman ¢izelgeleme
probleminin ¢o6ziimiinde kullanilan zorunlu ve esnek kisitlarin ne kadar ihlal
edildiginin  gdstergesidir. Problemlerin  ¢oziimiinde bireylerin  uygunluk
degerlerini hesaplayan bir uygunluk fonksiyonu vardir. Uygunluk fonksiyonu, her
bireyin uygunluk degerini zorunlu ve esnek kisitlara goére ayri ayri
hesaplamaktadir.

Zaman cizelgeleme problemlerinde bireyin uygunluk degeri, bireyin ihlal ettigi
kisitlarin ceza puanlar toplanarak hesaplanir. Bundan dolay1 bireyin uygunluk
degeri ne kadar kiigiikse ¢6zlim i¢in o kadar uygun olacaktir. Asagida bir bireyin
uygunluk degerinin hesaplanmasi ve zorunlu ve esnek kisitlara verilen ceza
puanlari1 Tablo 2 ve Tablo 3’de gdsterilmistir.

f(b)=27-.0
b = Birey
f(b) = Bireyin uygunluk degeri
n = Kisit sayis1
Cj =]. kasitin ceza puan

Tablo 2: Zorunlu Kisitlar

Zorunlu Aciklama Ceza
Kisitlar Puam
Z1 Bir §gretim elemaninin ayni zaman diliminde birden fazla derse atanmasi 100
Z2 Bir subenin ayn1 zaman diliminde birden fazla derse atanmasi 100
Z3 4 saatlik bir dersin biitiin saatlerinin ayni giin yapilmasi 100
Z4 Derslerin istenilen dersliklere atanmamasti 100
Z5 Dersler, dersin 6grenci sayisina gore dersliklere uygun bir sekilde atanmamast | 100
Z6 1.Siniflar i¢in uzaktan egitim derslerinin yapilacagi saatlere bagka ders | 100
atanmasi
zi Bir o6gretim elemam 2.0gretim(gece) derslerinin  16.00’da  baglamigini | 100
istemiyorsa o 6gretim elemanina gece i¢in ii¢ saatlik iki ders atanmasi

Tablo 3: Esnek Kisitlar

Esnek Aciklama Ceza
Kisitlar Puam
El Bir dgretim elemaninin istemedigi bir zaman dilimine dersinin atanmast 30
E2 Ogretim elemani istekleri dikkate alimarak, bir dgretim elemanimin belirledigi 20

giinliik ders saati sayisindan fazla derse atanmasi
E3 Ogretim elemam istekleri dogrultusunda bir dgretim elemanimin derslerinin 10
giin olarak art arda olmamasi
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3.2.3. Genetik Algoritma Yonteminin Kullanim

Calismada GA’nin kodlama tipi olarak Deger Kodlama kullanilmistir. Bu
kodlama tipine uygun olarak da kromozom yapisi olusturulmus ve uygun
baslangi¢c popiilasyonu, secilim operatorii, ¢caprazlama operatorii ve mutasyon
operatori belirlenmistir. Calismada olusturulan kromozom yapilarinin her biri bir
ders programini temsil etmektedir. GA problemin ¢dziimiinde kromozomlardan
olusan bir baslangi¢ popiilasyonu olusturmaktadir. Algoritma baglamadan once
belirlenen popiilasyon sayisi kadar baslangi¢ popiilasyonunun kromozom sayisi
olur ve algoritma ¢dziim arama siirecini bitirene kadar bu say1 sabit kalmaktadir.
Baglangi¢ popiilasyonu olusturulduktan sonra ¢oziim arama siireci sonlanana
kadar GA yontemi ile kromozomlar iizerine uygunluk fonksiyonu ve 3 temel GA
operatorii uygulanmistir.  Uygunluk fonksiyonu ile kromozomlarin yani ders
programlarinin her iterasyonda fakiilte i¢in ne kadar uygun olduklar
degerlendirilmis ve yaptigr kisit ihlallerine gore ceza puant verilmistir. Bu
degerlendirmeden sonra se¢ilim operatorii ile hangi kromozomlara ¢aprazlama ve
mutasyon operatori uygulanacagina karar verilmistir. Son olarak Onceden
belirlenen oranlara gore secilim operatdrii ile secilen kromozomlara, caprazlama
ve mutasyon operatorleri uygulanmistir. Bu siire¢ optimal ¢6ziime, belirlenen
iterasyona veya durdurma kriterine ulagincaya kadar tekrarlanmistir.

3.2.4. Parcacik Siirii Optimizasyonu Yonteminin Kullanimi

Ders programi gizelgelemede 6gretim elemanlari, dersler, subeler, derslikler ve
zaman periyotlart olmak {izere bes ana faktér vardir. Bu bes faktoriin
kombinasyonu PSO yonteminde pargacik pozisyonu olarak tanimlanir ve her
parcacik bir ¢oziimii temsil eder. Amag, optimal pargacik pozisyonunu (optimal
ders programi gizelgesi) elde etmektir.

PSO yonteminde popiilasyonda bulunan parcaciklarin her biri bir pozisyona
sahiptir. Bu pozisyonlar parcacigin problemin ¢oziimiine ne kadar uygun
oldugunu  goOstermektedir. Pargacigin  pozisyonu her iterasyonda
giincellenmektedir. PSO algoritmasi her pargacigin mevcut iterasyona kadar olan
en iyi pozisyonunu (Ibest) ve popiilasyondaki tiim parcaciklarin mevcut iterasyona
kadar olan en 1iyi pozisyonunu (gbest) saklamaktadir. Her pargacigin
pozisyonunun gilincellenmesi i¢in Oncelikle lbest ve gbest degerleri ile bir
parcacigin hiz degeri hesaplanmaktadir. Sonrasinda hesaplanan bu hiz degeri ile
parcacigin ¢oziim uzayindaki yeni pozisyonu belirlenmektedir. Calismamizda
parcacik pozisyonlariin giincellenmesi ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri ile
yapilmistir. Popiilasyon igerisindeki biitiin pargaciklarin Ibest’i ile popiilasyonun
gbest’i arasinda rastgele belirlenen bir noktadan ¢aprazlama islemi uygulanmistir.
Popiilasyonun hizli yakinsamasini engellemek i¢in ¢aprazlama sonrasi elde edilen
parcaciklara mutasyon islemi uygulanmistir.



Ahmet YURTSAL, Oguz KAYNAR

3.2.5. Yapay Ari Kolonisi Yonteminin Kullanim

DCP’nin ¢oziimi i¢in kullandigimiz {i¢lincli yontem bal arilarmin nektar
arayislarinda  gosterdikleri igbirliginden ilham alinarak gelistirilen ABC
algoritmasidir. Amag, en iyi nektar1 (fakiilte i¢cin en uygun ders programini)
bulmaktir.

Standart bir ABC algoritmasi, kullandigimiz GA ve PSO yontemlerinde oldugu
gibi baslangi¢ popiilasyonu olusturarak problemin ¢oziimiine baslamakta ve
uygunluk fonksiyonu ile ¢oziimlerin uygunlugunu degerlendirmektedir. Ayni
zamanda ABC algoritmasi, problemin ¢dziimii i¢in siki bir igbirligi i¢inde olan {i¢
ar1 grubunu (is¢i ari, gozcii ar1 ve kasif ar1) kullanarak probleme ¢6ziim
aramaktadir.

Algoritmamizin is¢i ar1 asamasinda, popiilasyondaki her ¢oziime mutasyon islemi
uygulanmistir. Mutasyon islemi bagka c¢oziimler iiretmek icin ders ¢izelgesi
tizerinde secilen iki dersin yer degistirilmesidir. Bu mutasyon isleminin aynist GA
ve PSO yontemlerinde de kullanilmistir. Mutasyon islemi sonrasinda elde edilen
yeni ¢Oziimiin uygunluk degeri 6nceki ¢dziimden daha iyi ise yeni ¢6zliim hafizada
tutulur, eger ¢oziim degerinde iyilesme gerceklesmezse eski ¢oziim ile devam
edilir. Aynt zamanda her ¢ozlim iyilestirilememe sayist olarak ifade edilen bir
sayaca sahiptir. Baslangi¢ popiilasyonunda her ¢oziime iyilestirilememe sayist
olarak 0 degeri atanir. Eger mutasyon islemi sonrasi ¢oziimiin uygunluk degerinde
lyillesme yasanmazsa iyilestirilememe sayisi bir artirilir. Ne zaman ¢6ziimiin
uygunluk degerinde bir iyilesme yasanirsa o zaman ¢dziimiin sayac1 sifirlanir.

Gozcii a1 asmasinda, is¢i ar1 agamasinda oldugu gibi popiilasyon igeresindeki
cozlimlere mutasyon islemi uygulanmigtir. Mutasyon isleminin uygulanacag:
coziimlerin belirlenmesi Rulet Tekerlegi Sec¢ilim Yontemi ile yapilmistir. Bu
secilim teknigi, ¢Oziimlerin uygunluk degerine gore seg¢ilme ihtimalini
belirlemektedir. Coziimiin kalitesi arttikca mutasyon islemi i¢in secilme olasiligi
da artmaktadir. Mutasyon isleminden sonra is¢i ar1 asamasinda oldugu gibi
¢Ozliimiin uygunlugunda bir iyilesme olursa ¢oOziimiin sayaci sifirlanir aksi
durumda ¢0ziimiin iyilestirilememe sayisi bir artirilir.

ABC algoritmasinin parametrelerinden biri limit parametresidir. Bu parametre
algoritma caligmaya baslamadan oOnce belirlenmektedir. Bir ¢dziimiin
tyilestirilememe degeri belirlenen limit degerinden biiyiikse kasif ar1 asamasi
baslar. Bu asama iyilestirilememe ve limit degerlerini dikkate alarak hafizada
tutulan ¢oziimiin silinmesine ve yeni ¢éziimiin olusturulmasina karar vermektedir.
Bu asamadan sonra popiilasyonun en uygun ¢dziimii hafizaya alinir. Iterasyon
sayisina veya durdurma kriterine ulasilmadiysa algoritma is¢i ar1 asamasina geri
donmektedir.
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4. Bulgular ve Tartisma

Uygulama i¢in hazirlanan yazilimin ¢6ziim algoritmasinda standart GA, PSO ve
ABC yontemleri yazilmistir. DCP’nin ¢6ziimii i¢in hangi yontemin daha iyi
performans gosterdigini gormek i¢in bu ii¢ sezgisel yontem karsilagtirilmistir.

Tim algoritmalarin diizgiin calismasi i¢in ayarlanacak algoritma parametrelerine
ihtiyac1 vardir. Bu algoritmalar ile optimum ¢6ziimiin aranmasi noktasinda uygun
parametrelerin  se¢imi olduk¢a Onemlidir. Algoritma parametrelerindeki bir
degisiklik, algoritmanin etkinligini degistirmektedir. Bu ¢aligmada tiim
parametreler deneysel olarak belirlenmis ve parametre degerleri iizerinde farkli
kombinasyonlar denenmistir. U¢ ydntem iginde ¢ok sayida deney yapilmis sadece
uygun c¢oziime ulasan sonuclarin bir kismi asagidaki deney tablolarinda
verilmigtir.

4.1. GA Yonteminin Test Sonuclar:

Bu c¢alismada popiilasyon sayisinin 50-100 arasinda iyi sonuglar verdigi 50°nin
altina inildikce uygunluk degerinin kotiilestigi ve biitlin zorunlu kisitlarin
saglanmadig1 gortilmiis, 100’lin {istene ¢ikildik¢a uygunluk degerinde iyilesme
yasanmadigl goriilmiistiir. Diger parametreler sabit tutularak farkli popiilasyon
sayilari ile yapilan deneylerin uygunluk degeri sonuglart Sekil 2’de gosterilmistir.

Sekil 2: GA Yonteminde Farkli Popiilasyon Sayilarina Gore Uygunluk Degeri Sonuglari

= 400
< 290

2 300

Pl 90 60 60

= 100 1% 60 _ 60. 30

E 30

=11

z: 0 50 100 150 200 250 300

Popiilasyon Sayisi

Secilim operatorii olarak Rulet Tekerlegi Yontemi ile yapilan deneyler Turnuva
Se¢ilim Yontemine gore daha iyi sonuglar verdigi gozlenmistir. Tiim parametreler
sabit tutularak seg¢ilim yontemlerine bakildiginda, genellikle Rulet Tekerlegi
Yontemi ile daha hizli ¢oziime ulasildigr goriilmiistiir. Sekil 3°de diger
parametreler sabit tutularak farkli popiilasyon sayilar1 ile Rulet Tekerlegi ve
Turnuva yontemlerinin uygunluk degeri iizerine etkileri gosterilmistir. Ayrica
yapilan deneyler Tablo 4’te paylasilmistir.
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Sekil 3: GA Yontemi ile Rulet Tekerlegi ve Turnuva Yontemlerinin Karsilagtirma

Sonuglari

400

- 350

’E” 300

a 250

'f—f 200 —8—Rulet

'E 150 120 —&—Turnuva
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0
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Popiilasyon Sayisi
Tablo 4: GA Yontemine Ait Deney Tablosu
Popiilasyon Sayisi iterasyon Secilim Operatorii | Uygunluk | Zaman (Dk)
Sayisi Degeri

20 1000 Rulet 90 4.9240
50 1000 Rulet 60 7.1777
50 1000 Rulet 30 8.0109
50 1000 Turnuva 60 7.2749
100 1000 Turnuva 30 12.6741
100 1000 Rulet 30 12.9415
150 1000 Turnuva 30 18.9699
150 1000 Rulet 90 20.7375
200 1000 Turnuva 60 25.4325
200 1000 Rulet 60 24.0480
500 1000 Rulet 90 57.4138
500 1000 Turnuva 30 59.9206

4.2. PSO Yonteminin Test Sonuglari

PSO yontemi oldukc¢a sade bir algoritma yapisina sahip olmasina ragmen zor bir
problem olan DCP’nin ¢dziimiinde oldukea etkili olmustur. PSO tabanli algoritma
ABC yontemine kiyasla kullanilabilir bir ¢6ziim i¢in daha az zaman harcadigini,
GA yontemine kiyasla ise daha fazla zaman harcadigini gdstermistir. Bununla
birlikte buldugu en uygun ve en hizli ¢6zliim i¢in harcadigi zamanin diger iki
yontemden fazla oldugu goriilmiistiir. Algoritma 40 ve {izeri popiilasyon sayist ve
yeterli sayilabilecek 1000 ve 2000 iterasyon sayilar1 ile uygun ¢doziimler
tiretmistir. Fakat 40’ {stiinde baz1 popiilasyon sayilar1 ile uygun olmayan
sonuglar bulunmustur. Uygun olmayan sonuglar sekillere eklenmis, ¢oziim
tablosuna eklenmemistir. PSO yonteminde farkli popiilasyon sayilari ile uygunluk
degerinin degisimi Sekil 4’de gosterilmistir. Ayrica PSO yontemi kullanilarak
yapilan deneyler sonucunda elde edilen bazi uygun c¢oziimler Tablo 5°de
verilmistir.

12
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Sekil 4: PSO Yonteminin Popiilasyon Sayisina Gore Uygunluk Degeri Dagilimi
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Tablo 5: PSO Yontemine Ait Deney Tablosu

Popiilasyon Iterasyon Uygunluk Zaman
Sayisi Sayisi Degeri (Dk)

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

4.3. ABC Yonteminin Test Sonuclar:

ABC algoritmasinin performansin1 degerlendirmek i¢in farkli popiilasyon sayist,
iterasyon sayis1 ve limit sayisi ile deneyler yapilmustir. iterasyon sayisi diger
yontemlerde oldugu gibi genellikle 1000 veya 2000 olarak sabit tutulmustur. 2000
iterasyon sayis1 ve diigiik popiilasyon sayisi ile hizli ve basarili sonuglar elde
edilmistir.

Popiilasyon sayist olarak 5 ve 20 arasinda ABC algoritmasi ile uygun ve hizl
¢ozlimler elde edilmistir. Bu calismada limit saymna 5 ve 500 arasinda degerler
verilmistir. Limit sayisinin diisiik olmasi problem i¢in uygun ¢oziimiin
bulunmasinit zorlastirmakta ve problemin ¢6ziim siliresini artirmakta, limit
sayisinin fazla olmasi durumunda ise algoritmanin daha kaliteli bir ¢6ziim bulma
noktasinda sorun yasadigi goriilmiistiir. Bu calismada 10 limit sayis1 ile hizli ve
uygun ¢oziimler elde edilmistir. ABC yonteminde iterasyon sayist 1000 ve limit
degeri 50 olarak sabit tutulmus, 6 deney ile popiilasyon sayisinin uygunluk degeri
izerine etkisi gozlemlenmistir. Bu sonuglara gore, 0-50 arasindaki popiilasyon
sayilart ile uygun ¢oziimlere ulasilmistir. Sekil 5’de bu deneylerin sonuglari
verilmistir. ABC’nin diger bir parametresi olan limit sayis1 {lizerine yapilan
deneylerde 10 popiilasyon sayist ve 1000 iterasyon sayisi sabit tutulmustur.
Yapilan deneylerin sonuclar1 Sekil 6’da verilmistir.
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Sekil 5: ABC Yonteminde Farkli Popiilasyon Sayilarma Gore Uygunluk Degeri
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Sekil 6: ABC Yonteminde Farkli Limit Sayilarina Gore Uygunluk Degeri
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Problemin ¢oziimiinde kullanilan diger iki yontem ile kiyaslandiginda ABC
algoritmasinin daha basarili oldugu goriilmiistiir. Tablo 6’da ABC algoritmasi ile

yapilan bazi deneylerin parametre ve sonuclari paylagilmistir.

Tablo 6: ABC Yontemine Ait Deney Tablosu

Popiilasyon Sayisi Iterasyon Sayisi Limit Uygunluk Zaman (Dk)
Sayisi Degeri

5 2000 10 30 5.8840
5 2000 100 30 5.7062
5 1000 50 70 2.8968
10 1000 5 90 7.5448
10 1000 10 40 6.7891
10 1000 20 120 6.8564
10 1000 50 150 7.0625
10 1000 100 90 5.8318
10 1000 200 130 5.3061
10 2000 100 30 11.9237
10 3000 10 30 21.4441
20 1000 10 90 11.8228
20 2000 10 30 27.9280
20 1000 50 60 11.3658
50 1000 10 60 28.9996
50 1000 50 90 28.3071
50 1000 100 50 27.7390
100 1000 10 30 62.4398
100 1000 50 30 58.7479
200 1000 50 60 114.863
400 1000 50 30 224.215
500 1000 100 30 299.366

14
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4.4 Yontemlerin Kiyaslanmasi

Calismamizda onerilen {i¢ yaklasimin performanslari elde edilen en iyi ve en hizli
¢Ozlime gore karsilastirildiginda ii¢ yontemde makul slirede oldukga basarili
sonugclar elde ettigi sdylenebilir. Ancak ii¢ yontem ile elde elden en iyi ve en hizli
¢Oziimlere gore ABC yontemi diger iki yonteme gore daha hizli ¢oziime
ulasmistir. S6z konusu ili¢ deney Tablo 7°de verilmistir. Bunun yani sira 50
popiilasyon sayis1 ve 1000 iterasyon sayisi ile algoritmalarin en hizli ¢6ziimleri
kiyaslanmistir. Elde edilen bulgulara géore ABC algoritmasinin diger iki yonteme
gore daha yavas calistif1 gézlemlenmistir. GA’ nin problemin ¢oziimiine diger iki
yontemden daha hizli ulastigi goriilmistiir. Elbette bu ¢oziim siireleri
algoritmalarin diger parametreleri ile dogrudan iliskilidir. Ornegin; ABC
algoritmasinin limit degeri veya GA’nin ¢aprazlama orani ¢dziim siiresini etkiler.
Calismamizda her yontem farkli parametre degerleri ile test edilmis, uygun
¢Oziime ulasan parametre degerleri tablolara eklenmis ve bu ii¢ yOntemin
karsilastirilmast da tablolardaki ¢oziimler iizerinden yapilmistir. Tablo 7’de {i¢
yontemin kiyaslanan ¢oziimleri verilmistir.

Tablo 7: GA, PSO ve ABC Yontemlerini Kiyaslama Tablosu

Yontem Popiilasyon iterasyon Uygunluk Zaman
Sayisi Sayisi Degeri (Dk)
GA 50 1000 30 8.0109
GA 50 1000 60 7.1777
PSO 50 2000 30 17.9886
PSO 50 1000 50 9.2392
ABC 5 2000 30 5.7062
ABC 50 1000 50 27.7390

5. Sonuc ve Oneriler

Bu c¢alisma DCP’nin ¢6ziimii ic¢in farkli algoritma tiirlerinin uygulanmasini
tartismistir. Deneysel sonuglar Onerilen {i¢ algoritmanin da, belirlenen c¢esitli
kisitlara gore 6gretim elamanlari ve smiflarin gereksinimlerini karsilayan tatmin
edici bir ders programi olusturabilecegini gostermistir. Son olarak elde edilen en
iyi ders programlarindan bir tanesi kullanilarak biitiin boliimlerin 1. 6gretim ve 2.
Ogretim ders programi tablolar1 hazirlanmistir.

Literatiirde kullanilan klasik yOntemlerin ¢oziilmesi zor olan c¢izelgeleme
problemlerinin optimizasyonu asamasinda yetersiz kaldigi goriilmektedir. Bu
calismamizda sezgisel yontemler olan GA, PSO ve ABC’nin farkli parametreleri
kullanilarak yapilan deneyler sonucunda zor bir optimizasyon problemi olan
DCP’nin uygun ¢6ziimii sunulmus ve s6z konusu yontemler kiyaslanmistir. Bu
calismada yontemler diizgiin bir sekilde kullanarak zor bir problem olan DCP’nin
¢Oziimiinde iyi sonuglar elde edilmistir. Boylelikle hem bizim fakiiltemizin hem
de farkli fakiiltelerin kullanabilecegi ve biitiin boliimlerin ders programini kisa
stirede ve tek tabloda hazirlayan algoritmalar gelistirilmistir.
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lleriki calismalarda, ii¢ yontemin de algoritma yapisinda kullandigimiz
algoritmanin performansi agisindan olduk¢a Onemli olan genetik operatorlerin
iyilestirilmesine odaklanarak, daha kaliteli ve hizli ¢6ziim veren algoritmalarin
gelistirilmesi diistiniilmektedir.

Bu caligmanin literatiir kisminda bahsedildigi iizere farkli problemlerin
¢Ozlimiinde sezgisel yontemler ve sezgisel yontemlerin birlikte kullanimiyla
olusturulan hibrit yaklagimlar kullanilmistir. Arastirmacilarin  gelecekteki
caligmalarinda GA, PSO ve ABC yaklagimlari ile birlikte yardimci yontemler
kullanarak problemlerin ¢6zliim siirelerini kisaltacak algoritmalarin elde
edilmesini hedefleyebilir. Ayrica kullanilan bu ii¢ yontemin disinda ACO, TA,
Tavla Benzetimi, Diferansiyel Gelisim gibi farkli yontemlerle hiyerarsik ve hibrit
yapilarin ele alinmasi planlanabilir.
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