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DERS CiZELGELEME PROBLEMINIiN MELEZ GENETIK ALGORITMALAR
iLE PERFORMANS ANALIZi

Mustafa GERSIL"
Tiirker PALAMUTCUOGLU

oz
Ders g¢izelgelemenin olusturulmasi, egitimin aksamadan yapilabilmesi ve sonuglarmin
degerlendirilebilmesi igin gerekli olan en 6nemli hizmetlerden biridir. Ders programlari belirli kisitlar
altinda derslerin, uygun dersliklere ve zaman dilimine atanmasini saglayan ¢izelgelerdir. Genel ders

cizelgeleme problemi NP-zor (Non polinominal — zor) sinifindadir. Bu nedenle bu problemlerin
¢ozlimiinde deterministik yontemler basarili olamamaktadir.

Bu calismada, egitimde zamanlama konusunun alt bdlimil sayilabilecek ders programlariin
verimliliginin arttirilmast igin yapay zeka yontemlerinden biri olan genetik algoritma kullanilarak,
ders programi hazirlayan ve optimize eden bir yazilim programu gelistirilmigtir. Daha etkin bir egitim
ve 0gretim saglamak igin gelistirilen yazilim programi, egitim ve 6gretim verimliligi ve ders agirligini
kriter olarak kullanmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Ders Cizelgeleme, Genetik Algoritmalar, Yerel Arama Teknikleri.
Jel Kodu: C40, 121

PERFORMANCE ANALYSIS OF COURSE SCHEDULING PROBLEM BY
HYBRID GENETIC ALGORITHMS

ABSTRACT

Constitution of course scheduling is one of the most important services that are necessary for
performing the education without interruption and assessing the results. Course programs are
schedules that assign courses to appropriate classrooms and time pieces under certain constraints.
General course scheduling problem is NP-hard. Therefore; the solution of these problems do not
succeed by deterministic methods.

In this study, for increasing the efficiency of course programs that can be regarded as sub-section of
the issue of timing in education, a software program is developed that establishes and optimizes the
course program by using genetic algorithm which is one of artificial intelligence methods. The
software developed in order to ensure more effective education and training use education and
training productivity and the weight of the course as a criteria.

Keywords: Course Scheduling, Genetic Algorithms, Local Search Techniques.
JEL Code: C40, 121

GIRIS
Egitim kurumlarinda tiim hizmet isletmelerinde oldugu gibi hizmetlerin dogru bir

sekilde amaglara uygun planlanmasi verimlilik ve rekabet agisindan kritik bir éneme
sahiptir. Bu nedenle egitim kurumlarinda uzun, orta ve kisa vadede hizmet planlarinin
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olusturulmasi ve uygulanmasi zorunludur. Bu nedenle, egitim kurumlarinda, en 6nemli
planlama faaliyetlerinden biri ders programlarinin (¢izelgelerinin) olusturulmasidir. 1960’1
yillardan beri aragtirmacilarin bu probleme ilgi duydugu ve ¢oziimii i¢in ¢esitli yontemler
gelistirdikleri ve denedikleri goriilmiistiir. Bu problemin ¢6ziimiinde kullanilan cesitli
yaklagimlar grafik tabanli teknikler, kisit tabanli teknikler, yerel arama teknikleri,
popiilasyon tabanli teknikler, ¢ok Olgiitlii teknikler, melez ve tist sezgisel teknikler olarak
smiflandirilabilir. Son yillardaki ¢alismalarin dnemli 6lgiide, ¢ok Ol¢iitlii, melez ve iist
sezgisel tekniklere yoneldigi sdylenebilir.

Zaman ¢izelgeleme problemlerinde belirli bir veya daha fazla sayida amag ve
cesitli katt ve yumusak kisitlar mevcuttur. Katt kisitlar olusturulacak ¢izelgelerin olurlu
olmasi i¢in mutlaka saglanmasi gereken kisitlardir. fhlal edilen herhangi bir kati kisit
cizelgenin olursuz olmasina neden olur. Yumusak kisitlar ise, ¢izelgenin olurlu olmasi
bakimindan mutlaka saglanmasi gerekmeyen, ancak ¢izelgenin kalitesini belirleyen
kisitlardir. Yumusak kisitlar ne 6lgiide yerine getirilebilirse elde edilen ¢izelgeler o dlgilide
kaliteli olacaktir. Yumusak kisitlarin ihlal edilmesi hizmeti alanlar1 da, hizmet verenleri de,
isletme yonetimini de olumsuz yonde etkileyerek hizmetin algilanan kalitesini diisiirebilir.
Bu nedenle zaman ¢izelgeleme problemleri genellikle yumusak kisit ihlallerinin azaltilmasi
amaci ile modellenmektedir. Ders ¢izelgeleme bir dizi tiniversite dersinin tamamu igin ortak
ogrencileri olan derslerin ¢akigsmalarini minimize ederek haftalik gizelgelerin olusturulmasi
problemidir (Schaerf, 1995:2). Ders ¢izelgeleme derslere, boliimlere veya siniflara atanan
Ogrenciler ve Ogretmenlerin oldugu ¢ok yonlii bir atama problemidir (Carter ve
Laporte,1998:4).

Bu galismada ders programlarinin otomatik ¢izelgelemesini yapan bir bilgisayar
programi gelistirilmistir. Program “Kullanici Arabirimi”, “Veri Tabani” ve “Sezgisel
Coziimleyici” ismini verdigimiz ii¢ ana bilesene sahiptir. Kullanici arabirimi kullanici ile
veritabani ve ¢ozlimleyici arasindaki bilgi alis verigini yonetmeyi saglamaktadir. Veri
tabani, kullanici arabiriminden ya da sezgisel ¢oziimleyiciden gelen bilgileri depolar ihtiyag
duyuldugunda gerekli bilgileri kullanic1 arabirimine ya da sezgisel ¢oziimleyiciye iletir.
Sezgisel ¢oziimleyici veri tabanindan aldigi bilgileri kullanarak problem igin en iyi ¢6ziimii
bulmaya c¢alisir ve elde ettigi en iyi ¢izelgeyi veri tabanina ileterek depolanmasini saglar.
Kullanict ara birimi vasitasiyla probleme iliskin temel verilerin ve kisitlarin veri tabanina
kaydedilmesi saglanir. Daha sonra sezgisel ¢oziimleyicinin c¢alistirilmast ve elde edilen
¢ozlimlerin boliim, sinif, 6gretim elemani ya da giin bazinda raporlanabilmesini saglar.

1. DERS CiZELGELEME PROBLEMI

Bir ders ¢izelgesinde ders aktivitelerinin derslik ve oturumlara atanmasi gerekir.
Ancak bu atama yapilirken kati kisitlarin kesinlikle kargilanmasi, yumugak kisitlarin ise
miimkiin oldugunca karsilanmasi gerekir (Palamutguoglu, 2008: 126).

Ele alinan_probleme iliskin kati kisitlar asagida siralanmustir:

K.1. Bir ogretim elemanimin verdigi derslerin ayni oturuma denk diismemesi
gerekir.

K.2. Bir dgrenci grubunun subelere ayrilan dersler hari¢ alacagi derslerin ayni
oturuma atanmamasi gerekir. Ogretim elemanlart farkl olan iki farkli subenin dersi ayni
oturuma atanabilmelidir.

K.3. Bir derslige ayni oturumda birden fazla ders atanmamasi gerekir.
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K.4. Standart dersliklerin yam sira o6zel amaclar igin tasarlanmis derslikler de
mevcuttur. Bazi dersler ic¢in standart derslikler yeterli olurken, bazi dersler igin ozel
derslikler tercih edilmektedir. Fakiiltede dort farkli derslik tirii mevcuttur: Standart
derslikler, amfiler, projeksiyonlu derslikler, bilgisayar laboratuarlari. Her derslik tiirii igin
herhangi bir oturuma atanan derslerin sayisi, bu tiirdeki derslik sayisint asmamalidir.

Probleme iliskin yumusak kisitlar ise asagidaki gibidir:

Y.1. Oturumlara atamalarda, dgretim elemanlarimin tercihleri miimkiin oldugunca
yerine getirilmelidir. Ogretim elemanlarimin dersleri miimkiin oldugunca istedigi giin ve
saatlere atanmaya ¢alisilmali, istemedigi giin ve saatlere ise atanmamalidir.

Y.2. Derslik atamalarinda da benzer sekilde, ogretim elemanlarimin— tercihleri
miimkiin oldugu kadar yerine getirilmelidir.

Y.3. Dersleri alan 6grenci sayilart dersliklerin kapasitesini miimkiinse asmamali,
miimkiin degilse en az olgiide asmalidr.

Y.4._Subelere ayrilan dersler ayni ogretim elemani tarafindan veriliyorsa, aksi
belirtilmemigse miimkiin oldugu olgiide aym giine ardisik olarak atanmaya ¢aligilmalidir.

Kisitlamalardan anlasildig: gibi kat1 kisitlar yerine getirilmedigi taktirde gegerli bir
cizelge olusturulamamaktadir. Cilinkii s6z konusu kati kisitlar fiziki agidan kaynaklarin
kullanimina iliskin kisitlardir. Yumusak kisitlar ise daha ziyade olusturulan c¢izelgenin
kalitesi ile ilgilidir. Ornegin, gretim elemanlar1 istemedikleri oturumlara veya dersliklere
atanirlarsa ¢izelgeden hosnut olmazlar. Benzer sekilde dersi alan 6grenci sayilari atandiklari
dersligin kapasitesinin ¢ok listiinde olursa, dersin verimli bir sekilde yapilabilmesi miimkiin
olmaz ve hem 6gretim elemani, hem de 6grenciler bu durumdan rahatsiz olurlar. Subelere
ayrilan derslerin ayni giin olmasi 6gretim elemammnin ders disi zamanini arttirmakta ve,
akademik faaliyetleri i¢in daha fazla zaman ayirabilmesini saglamaktadir.

1.1. Ders Cizelgeleme Probleminin Matematiksel Modeli

Ders ¢izelgeleme ¢ok sayida kati ve yumusak kisiti saglamaya g¢aligarak ders
faaliyetlerinin  derslik ve oturumlara atanmasi problemi oldugundan genellikle
optimizasyon problemi seklinde modellenir. Bu tiir modellemede en iyilestirilecek bir amag
fonksiyonu kullanilir ve kisitlamalarda esitlik veya esitsizlik seklinde gosterilir.

D: {Dy, Dy, .......... ,Di} Dersler

DM: {DM1, DM2, ....... , DM;} Derslerin 6grenci mevcutlart

S: {S1,Ss, ivinn. , Ss} Siniflar (aym miifredati paylasan 6grenci gruplari)
SD: {SDy, SD,, ........ ,SDs}  Simflarin biitiin dersleri

SDa:  {SDs,, SDs,, ...... , SDas} Sinmiflarin subelere ayrilmamis dersleri
SDb:  {SDb,, SDb,, ...... , SDbs} Siniflarin subelere ayrilmig dersleri

O: {0, Oy, ........ , O} Ogretim elemanlar

TD: {TD,, TD,, ........ ,TD,}  Ilgili 6gretim elemaninin dersleri

C: {C,Cpyoennnnn. , Ca} Derslikler

CK: {CKy, CK,, ......... , CK,} Derslik kapasiteleri

DT: {DT,, DT,,....,.DT,} Dersliklerin farkli tipleri

OcC: {0C., 0C,, ...... , 0C} r Tipi derslikler

obpc: {oDc,, 0DC,, ...... , ODC; }r Tipi derslik gerektiren dersler

Z: {24, Z,, ...... , 7} Oturumlar

Meo: O tipi derslik sayisi

me: Derslik sayisi.
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Pia: D; dersinin C, dersligine ve Z; periyoduna atanmasi
icin tercih agirligr (Ogretim elemanlarinin tercihlerine
gore belirlenmektedir.)

er D;dersi eriyoduna ve ersligine atanirsa
X :{1 Eger D,dersi Z, periyod C dersligi
ta ™ 1o Aksi Durumda

1.2. Problemin Formiilasyonu

Arama problemlerinde kat1 kisitlart tatmin eden bir ¢dziimiin bulunmas yeterlidir.
Bu ¢oziime olurlu ¢6ziim adi verilmektedir. Optimizasyon probleminde ise maksimum ya
da minimum olmasi istenilen bir ama¢ denklem bulunmaktadir. Ders c¢izelgeleme
problemlerinde sadece olurlu ¢oziim bulmak yeterli degildir. Bu nedenle problem bir
optimizasyon problemi olarak formiile edilmistir.

Amag Denklem:
t+1
MakZ=w ) > Pug-Xiea + w2 ) D ) (CKo =DM Xigg +ws - Y (inm) -2
IED T€EZ aEC iED T€EZ a€C IESDbs \1=t
K.1. Ogretim elemanlarima ait derslerin gakismamasi gereklidir:
szim <1 (Vo €0, VieTD,)
teZ aec

K.2. Smiflarin derslerinin ¢akismamasi gerekmektedir. Eger derslerin subelere
ayrilmayacagi varsayilirsa kisit agagidaki gibi formiile edilir:

Z inm <1 (Vs €S, Vi€ SDy)

a€ecC tez

Ancak ele alinan ders c¢izelgeleme probleminde derslerin bazilarmin subelere
ayrildigi, bazilarimin ise subelere ayrilmadigi goriilmiistiir. Bir dersin sadece iki subeye
ayrilacagi varsayilmaktadir. Bu durumda smiflarin ders cakigmasini 6nlemek i¢in daha
farkli bir kisit yapist kullanmak gerekir. Bu kisitta eger subelere ayrilmamis bir derse
herhangi bir oturum i¢in atama yapilmigsa ayni oturuma baska ders atanmamasi gerekir.
Aksi durumda subelere ayrilan iki farkli dersin farkli subeleri 6gretim elemanlar1 da farkli
ise ayni oturuma atanmasina izin verilmelidir. Bu durum igin iki farkli kisit olmalidir:

Bir oturuma sadece iki ayr1 subenin dersi atanabilir:
Z inmsz (Vs €S, Vt€2Z)

i€SDbg a€C

Bir oturuma subelere ayrilmamis bir ders atanirsa baska ders atanmamalidir:
Yaec Diespg Xi

Z Z Xirq + Round [w <1 (Vs €S, Vte2Z)

aeC ieSDag
K.3. Her-hangi bir derslige herhangi bir oturumda sadece bir ders atanmalidir:

ZZXM <1 (Va € 0)

ieD tez
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K.4. Her derslik tipi i¢in herhangi bir oturuma atanan ders sayisi o tipteki derslik
sayisindan fazla olmamalidir:

Z Z Xitqa < mco, (vr € DT, VteZ)

a€0C, ie0DCy

Model oncelikle bir arama problemi olarak formiile edilmistir. Daha sonra ise
yumusak kisitlart en iyi Olclide tatmin edecek bir amag¢ fonksiyon ile optimizasyon
problemi olarak formiile edilmistir.

2. GENETIK ALGORITMA

Standart genetik algoritma, gergek problemlerin ¢6ziimiinde pek fazla performans
gosterememektir. Bu algoritmadaki temel operatorlere diger operatorler, yani birimler ilave
edilerek temel genetik algoritmamin performansi gelistirilebilir. “Grefenstette (1986)
tarafindan tanimlanan bdyle bir genetik algoritma ¢ogu uygulayici tarafindan oldukca
yaygin kullanilmaktadir” (Grefenstette, 1986: 122-128).

Genetik algoritmanin temel adimlar1 (Karaboga, 2004: 88):

1. Muhtemel ¢oziimlerden baslangi¢ popiilasyonunu olugtur.

2. Popiilasyondaki her ¢oziimiin uygunluk degerini hesapla.

3. Durdurma kriteri saglaniyorsa arastirmayr durdur. Yoksa asagidaki adimlar
gergeklestir.

o Uygunluk él¢ekleme islemini gerceklestir (fitness scaling).

o Tabii se¢im islemini uygula (uygunluk degerleri daha yiiksek olan
¢oziimler yeni popiilasyonda daha fazla temsilciye sahip olacaktir)

e Rasgele secim islemini uygula (popiilasyonun ¢ogunlugu tabii se¢im, az
bir kismi_da rasgele se¢im islemine tabi tutulur).

e Onceki popiilasyonda var olan en iyi ¢oziimii muhafaza et (tabii olmayan
bir islem).

»—Caprazlama iglemini uygula-

o Mutasyon islemini uygula.

3. ARAMA ALGORITMALARI

Standart genetik algoritmanin bolgesel yakinsama hizinin ¢ok iyi olmamasi 6nemli
dezavantajlarindan birisidir. Bu eksikligi kapatmak amaciyla standart genetik algoritmayla
klasik tiireve dayali algoritmalari birlestirmislerdir. Bu tip genetik algoritmalara melez
(hybrid) genetik algoritmalar ismi verilir (Karaboga, 2004: 89).

3.1. A¢goz Rasgele Adaptif Arama Prosediirii

Ag g0z rastgele adaptif arama prosediirii (ARAAP), her iterasyonu yapim ve yerel
arama adimlarindan olusan ¢ok adimli ve iteratif bir siiregtir. Yapim agamasi olurlu bir
¢ozlim olusturur. Yerel arama esnasinda bir yerel minimum/maksimum bulununcaya kadar
mevcut ¢oziimiin komsular1 aragtirtlir. Tiim ¢dziimlerin en iyisi sonug olarak saklanir.
Yapim asamasimnin her iterasyonunda, olurlulugu tahrip etmeden kismi ¢6ziime dahil
edilebilecek tiim Ogelerin aday 6geler kiimesine yerlestirilmesi saglanir. Coziime dahil
edilecek yeni 6genin se¢imine tiim aday 6gelerin aggdzlii bir degerlendirme fonksiyonuna
gore degerlendirilmesi sonucunda karar verilir (Nehi ve Gelareh, 2007: 2307).
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Bu aggozlii fonksiyon olusturulan ¢éziime bu 6gelerin dahil edilmesinden dolay1
maliyet fonksiyonundaki marjinal gelisimi gosterir. Ogelerin bu fonksiyon ile
degerlendirilmesi en 1iyi Ogeler ile olusturulan bir smurlandirilmis aday listesi
olusturulmasina yol agar. ilgili 6gelerin mevcut kismi ¢oziime dahil edilmesi en kiiciik
marjinal maliyeti saglar (bu sezgiselin a¢gdzlii durumudur). Kismi ¢oziime dahil edilecek
6ge bu sinirlandirilmis aday listesinden rastgele se¢ilir (bu sezgiselin olasilikli-rastgele
durumudur). Kismi ¢éziime dahil edilecek 6ge secilince aday listesi giincellenir ve marjinal
maliyet yeniden degerlendirilir (bu sezgiselin adaptif durumudur). “Bu strateji Hart ve
Shogan’in yari-aggdzlii sezgiseline ve yerel aramasiz rasgele agg6zlii yapima benzer. Bu
rasgele agg6zlii se¢im algoritmasinin sdzde kodu asagida gosterilmektedir” (Nehi ve
Gelareh, 2007: 2308).

Function A¢g6z_Rasgele_Olusturma

1.Coziim < @

2.Aday elemanlarim marjinal maliyetlerini degerlendir
3.While ¢6ziim tamamlanmadiysa Do

4. Strlandirilmis aday listesini olustur

5.Listeden rasgele bir 6ge se¢ (x)

6.Coziim « Cozum U {x}(Aday1 kismi ¢oziime dahil et)
7.End

8. Coziimii Dondir

9. End A¢goz_Rasgele_Olusturma

Acgdzli rasgele yapim ile olusturulan ¢oziimler optimal degildir. Yerel arama
adimi genellikle olusturulan ¢oziimii iyilestirir. Yerel arama algoritmasi her iterasyonda
mevcut ¢6ziim ile en iyi komsu ¢oziimiin degistirildigi iteratif bir yapida calisir. Yerel
aramanin etkinligi, komsuluk yapisi, komguluk arama teknigi, komsularin hizli maliyet
degerlendirilmesi ve baslangic ¢ozliimiiniin kalitesi gibi bazi etkenlere baglidir. Yapim
asamasi, yerel arama igin yiiksek kalitede baslangi¢ ¢6ziim olusturmada onemli bir rol
oynar. Komsuluk arama en iyi gelisim ve ilk gelisim stratejilerine gore yapilabilir (Nehi ve
Gelareh, 2007: 2309).

3.2. Tepe Tirmanma Algoritmasi

Tepe tirmanma (TT) metodu bir iteratif iyilestirme (yerel arama) yontemidir. TT,
inis ya da adim adim inis stratejisi olarak da adlandirilmaktadir. Bu metodun temelinde,
tanimlanan bazi kurallara gore bir ¢ziimden bir diger komsu ¢6ziime ulasma vardir. TT
metodunun etkinliginde iyi bir komsuluk yapisi segiminin énemi biiyiiktiir. Iyi mutlak
acidan en iyi olmak zorunda degildir. TT nin zayif yam yerel ve genel en iyi arasindaki
ayrimi yapamamasi sonucu yerel optimumdan kacamamasidir. Yerel optimumdan genel
optimuma gegebilmek igin modern sezgiseller gelistirilmistir (Yigit ve Tiirkbey, 2003: 49).

Algoritmanin s6zde kodu asagidaki gibidir:
X: Coziim Uzayz,
x: Aday ¢6ziim,
x*: Cari en iyi ¢0zilim,
S(x): Komsuluk iiretme hareketleri,
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s(x): Bir komsuluk {iretme hareketi,

Sk(x): k.iterasyonda elde edilen en iyi komsu {iretme hareketi,
k: Iterasyon sayaci,

c(x): x ¢0ziimiiniin amag¢ fonksiyon degeri,

c(x*): Cari ¢oziimiin amag fonksiyon degeri.

1. x € X olacak sekilde bir baslangi¢ ¢cozumi se¢ ve en iyi ¢ozim olarak kabul et
(x, = x).1terasyon sayacim sifirla (k = 0).

2. Aday hareketlerden en iyisini se¢ S, (x) = Optimum (s(x) € 5(x)).
iterasyon sayacim bir arttir (k = k + 1).

3. x = si(x) olarak ata. Eger x'in amacg fonksiyon degeri c¢(x), x*'1n amag
fonksiyon degerinden c(x*) daha iyiyse (Minimizasyon icin c(x) < c(x*)ise)
optimal ¢ozimi glincelle (x* = x)

4. Eger maksimum iterasyon sayisina ulasildi ise veya ¢ozim daha fazla
iyilestirilemiyorsa arastirmay1 durdur.

3.3. Tabu Arama Algoritmasi

Tabu arastirma algoritmasi (TA), Glover tarafindan optimizasyon problemlerinin
¢Oziimil i¢in gelistirilmis iteratif bir arastirma algoritmasidir (Glover, 1989, 1990, 1993).
“TA algoritmasi1 bolgesel-sezgisel arastirma performansinin arttirilmasit amaciyla, zeki
problem ¢ozmenin genel kurallarim bu klasik arastirmaya kilavuzluk edecek sekilde
kullanmaktadir. Bagka bir deyisle TA algoritmasi, bolgesel en iyi ¢oziimiin daha ilerisinde
bulunan ¢ozlimleri arastirabilmesi igin bolgesel-sezgisel arastirmaya kilavuzluk
yapmaktadir (Chelouah ve Siarry, 2000). TA’nin bolgesel optimali agmak amaciyla
kullandig1 temel prensip, degerlendirme fonksiyonu denilen bir fonksiyon tarafindan her
iterasyonda en yiiksek degerlendirme degerine sahip hareketin bir sonraki ¢oziimi
olusturmak amaciyla segilmesine dayanmaktadir” (Karaboga, 2004: 49-50).

Tabu arastirmanin altinda yatan temel fikir, aragtirma islemini kontrol etmek
amactyla esnek bir hafiza yapisinin kullanilmasidir. TA’nin temel islem basamaklari
asagida verilmektedir (Glover, 1989: 192; Glover, 1990: 4):

X : Cozlim uzay1

X : Coziim uzayindaki herhangi bir ¢dziim

x* : O ana kadar bulunan en iyi ¢6ziim

S(x) : x’in yeni komgularini iiretmede kullanilan hareketler kiimesi
Sk : k.iterasyonda segilen hareket

Sk(X) : s’nin uygulanmasiyla elde edilen komsu ¢6ziim

T : Tabu listesi

1.x € X olacak sekilde sekilde bir baslangi¢ ¢dziimi se¢ ve en iyi ¢6ziim olarak kabul
et (x* = x). Iterasyon sayacini sifirla (k = 0) ve tabu listesini bosalt (T).
2.Tabu listesinde olmayan hareketlerin kiimesi (S(x) — T) bos ise 4.adima git.

Aksi durumda, iterasyon sayacini arttir ve tabu listesinde olmayan hareketlerin en
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iyisini se¢ S (x) = Optimum(s(x) — T).
3.x = S (x) olarak ata. Eger x'in amag fonksiyon degeri c(x), x*1n amag

fonksiyon degerinden c(x*) daha iyiyse (minimizasyon igin c(x) < c(x") ise)
x* = x olacak sekilde optimal ¢dziimi giincelle.

4. Eger maksimum iterasyon sayisina ulasidiysa, optimal ¢6zim bulunduysa ya da
tabu olmayan hareketler kiimesi bos ise arastirmayi durdur. Aksi durumda tabu
listesini giincelle ve 2. adima geri don.

En iyi kabul edilebilir hareket, mevcut ¢6ziimiin komsulugunda bulunan amag
degeri ve tabu smirlamalari acisindan en yiiksek degerlendirme degerine sahip olan
harekettir. Degerlendirme fonksiyonu, ama¢ fonksiyonunda en az kdtiilesme veya en ¢ok
iyilesme saglayan hareketi seger. Tabu listesinde kabul edilen hareketlerin karakteristikleri
depolanmakta ve bu karakteristikler sonraki iterasyonlarda tabu olacak (kaginilacak) belirli
hareketleri siniflandirmak i¢in kullanilmaktadir. Kotillesme saglayan hareketlerin kabul
edilebilir olmasi nedeniyle daha 6nceden denenmis olan ¢ézlimlere tekrar donmek miimkiin
olabilmekte ve boylece bir dongii olusabilmektedir. Tabu listesini kullanmanin amact boyle
bir déngiiniin olusmasini 6nlemektir. Bu yiizden, gérevi sadece tabu listesini kontrol etmek
ve giincellemek olan bir yasaklama stratejisini kullanarak arastirmayi simirlandirmak
zorunludur (Karaboga, 2004; 51-52).

3.4. Tavlama Benzetimi

Tavlama benzetimi (TB) algoritmasi orijinini dogal 1s1l islemden almaktadir. Bu
algoritmanin optimizasyon problemlerine uygulamasi ile ilgili ¢aligmalar, 1983 yilinda
yapilan bir arastirma ile bagladi. Algoritma metallerin 1s1l islemi ile bir optimizasyon
problemine ¢6ziim arastirma olaylar1 arasindaki benzerlikten ilham alinarak ortaya
konulmustur (Kirkpatrick vd., 1983: 671-680).

Giivenilir sezgisel bir arastirma algoritmasi baslangi¢ noktasina bagimliligi az olan
algoritmadir. Amag, sonunda bir minimum bulunmasini saglamaktir. Bu yilizden yukari
dogru olan hareketlerin kabulii belirli bir kontrol stratejisi ile yapilmalidir. Tavlama
benzetimi algoritmasinda bu sekildeki hareketlerin kabul edilme sikligi arastirma
ilerledikge degisen olasilik tabanli fonksiyon ile kontrol edilir. Bu kontrol islemini
tanimlamada Kirkpatrick vd.’ne ilham kaynagi olan fikir, Metropolis vd.’nin istatistiksel
termodinamikle ilgili yapmis oldugu bir ¢alismadan ¢ikmistir (Metropolis ve dig., 1953:
1088). Termodinamik kanunlari, T sicakhiginda enerjide &% genlikli bir artigmn olma
olasiligin

p(65) = exp (- 2)

ifadesi ile tanimlamaktadir; burada k Boltzman sabiti (1,38x10% j/k) olarak bilinen bir
fiziksel sabittir. Sabit T sicaklik degeri i¢in bir kristalin termal dengeye erigiminin
benzetimini yapmak amaciyla Monte-Carlo metodunu gelistirmislerdir (Metropolis ve dig.,
1953: 1088). Bu benzetim mevcut durumda bir pertiirbasyon (bozulma) olugturmakta ve bu
degisimden dolay1 ortaya ¢ikan enerji degisimini hesaplamaktadir. Sayet enerji azalmissa
sistem bu yeni duruma kaymaktadir. Enerji artmugsa yeni durum yukarida verilen olasiliga
gore kabul edilmektedir (Metropolis vd, 1953: 1088).
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3.4.1 Tavlama Benzetimi Algoritmasi

Tavlama benzetimi algoritmasinin temel adimlar1 agagida verilmistir (Karaboga,
2004:37):

1.Sezgisel olarak veya rasgele bir baslangi¢c ¢cozimi x Uret. Sicaklik T icin bir
baslangi¢ degeri Ts belirle ve durdurma kriteri gibi diger parametreleri belirle.
2.Komsu bir ¢dziim x* € S(x) iret ve bu iiretilen ¢oziimle x ¢6ziiminin amag
degerleri arasmdaki farki A= c(x*) — c(x) hesapla.
3.Eger
i.x*,x'den daha iyi (yani minimizasyon igin A< 0 ,maksimizasyon igcin A> 0)
ise veya
ii.x*,x'den daha kotii ama mevcut sicaklik T'de e T > gile (burada8,0< 8 <1
olacak sekilde rastgele tiretilmis bir sayidir) kabul edilmis ise
0 zaman x ¢ozimiini x* ¢cozimi ile yer degistir.Yoksa, x*1 mevcut ¢ozim olarak
muhafaza et.
4. Belirli bir kurallar setine gore T sicakligini degistir. Bu,
i. Kullanilan sogutma tarifesine gore,
ii. Uciincii adimda tiretilen ¢oziimlerde herhangi bir gelisme olup
olmadigina gore,
iii. x ¢ozimiine ait komsulugun tamamen arastirilip arastirilmadigina gore
veya baska kriterlere gore belirlenmis kurallar olabilir.
5. Durdurma kriteri saglaniyorsa arastirmayi durdur, yoksa 2. adima geri git.
4. UYGULAMA

Bu calismada, Celal Bayar Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi’nde
gerekli izinler alinarak 2007-2008 egitim-O6gretim yili giiz ve bahar yariyillarinda ders
programlari i¢in kullanilan veriler (dersler ve 6grenci mevcutlari, derslerin subelere ayrilip
ayrilmayacagi, o6zel derslik gerektirip gerektirmedigi, dersleri veren dgretim elemanlari,
Ogretim elemanlarimin oturum ve derslik tercihleri, dersliklerin sayisi ve kapasiteleri,
probleme iliskin kisitlamalar) dgrenci isleri sefliginden alinmustir.

4.1. Kodlama Yapisi

Gelistirilen genetik algoritmada permiitasyon tipi kodlama kullanilmustir.
Bireylerin her geni bir dersi ve bu derse iligkin diger bilgileri (dersi veren Ogretim
elemanini, dersin subelere ayrilmasi durumunda subesini, 0grenci mevcudunu) temsil
etmektedir. Bu genlerin bir araya gelmesi ile siniflar ve siniflarin bir araya gelmesi ile de
boliimler temsil edilmektedir. Boliimlerde bir araya gelerek bireyi olusturmaktadir.
Genlerin aldiklar1 degerler ise temsil ettikleri dersin atandig1 oturumu ve dersligi temsil
etmektedir. Baska bir deyisle genler “1” ile “oturum sayist x derslik sayis1” arasinda bir
deger alabilmektedir. Bu degerlerin her biri bir dersligi ve oturumu ifade eder. Boylece
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derslerin hangi oturuma ve hangi derslige atanacagi belirlenebilmektedir. Kullanilan
kodlama yapist Sekil 1’de gosterilmistir.

Birey (Kromozom)

251

Bolum (Ormegdgin lktisat B&lam)

Sinf (Gmegin 1.Smun

Ciors (Cirnedin Matern atik
S ——

[as] T ]

=

1 : 1 Nolu Dersligin 0 Nolu Zaman Periyodu
2 1 Z Nolu Dersligin 0 Nolu Zaman Periyodu
3 : 3 Nolu Dersligin 0 Nolu Zaman Periyodu

Nttt

: 7 Nolu Dersligin 0 Nolu Zaman Periyodu
D 1 Nolu Dersligin 1 Nolu Zaman Periyodu

15 = 7 Nolu Dersiigin 1 Noiu Zaman Periyoder

Sekil 1: Ders Cizelgeleme Problemi Icin Gelistirilen Genetik Algoritmada Kullamlan
Kodlama Yapisi

Her gen “1” ile “oturum sayisi x derslik sayisi” arasinda deger alarak
kodlandigindan, uygunluk degerlendirilmesinde bu kodun c¢oziilmesi gerekecektir. Kod
¢Oziimilyle dersin atandigi giin, saat ve derslik belirlenerek degerlendirme ona gore
yapilacaktir. Kodun ¢oziimlenmesi Tablo 1’deki formiillere gore yapilmaktadir:

Glin = (Genetik Bilgi-1) \ (derslik sayisi x bir giindeki oturum sayisi)
Oturum | = (Genetik Bilgi-1) \ derslik sayisi
Derslik | = (Genetik Bilgi-1) | MOD derslik say1st

Tablo 1: Kod Coziimlemesinde Kullanilan Formiiller.

4.2. Uygunluk Degerlendirme

Uygunluk degerlendirmede 06diil-ceza sistemi kullanilmaktadir. Kullanici ara
birimi araciligiyla girilen 6gretim elemanlarmin oturum ve derslik tercihleri kullanilarak bir
6dil puantaj tablosu olusturulmaktadir. Tablo olusturulurken tercih belirten 6gretim
elemanlariin yonetici konumunda olmasi, unvani ve kidemi goz Oniinde tutularak 6diil
puani belirlenmektedir. Tablo 2’de bu puanlamada kullanilan agirliklar gosterilmistir.

Unvan Odiil Puan | Kidem Odiil Puan | Yénetim Odiil Puan
Agirligi Agirligi Gorevi Agirlign
Prof. Dr. 6 20 Yil ve |5 Rektor 10
Uzeri
Dog. Dr. 5 15-19 Yil 4 Rektor Yrd. 9
Yrd. Dog. Dr. | 4 10-14 Y1l 3 Dekan 8
Ogr. Gor. Dr. | 3 5-9 Y1l 2 Dekan Yrd. 7
Ogr. Gor. 2 4Yidve Al |1 Enstitii Miid. 6
Okutman 1 Enstitt Mid. | 5
Yrd.
Diger 4
Yo6netim
Gorevleri

Tablo 2: Odiil Puantaj Tablosunun Hesaplanmasinda Kullamilan Agirliklar.
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Ogretim elemanlar1 oturum ve derslik tercihlerini 4 farkli sekilde belirleyebilirler:

e 1tip tercih kisit tiirli segildiginde, belirtilen oturum veya -dersliklerden herhangi
birisine atama yapilmasi,

e  2tip tercih kisit tiirii segildiginde, sadece belirtilen oturum veya derslige atama
yapilmasi,

e 3.tip tercih kisit tiirii segildiginde, belirtilen oturumlara veya dersliklere atama
yapilmamasi,

e  A4.tip tercih kisit1 segildiginde ise, belirtilen oturuma veya derslige kesinlikle atama
yapilmamasi istenir.

Odiil puani hesaplamada bu kisit tiirlerine gore bir puan kullamlmaktadir. Kisit
tiirlerine verilen puanlar Tablo 3’de gosterilmistir.

Kisit Tiirii Odiil Puan

Ders bu zaman periyotlarina atanabilir. 5
Ders kesinlikle bu zaman periyoduna atansin. 100
Ders bu zaman periyotlarina atanmasin. -5
Ders kesinlikle bu zaman periyoduna atanmasin. -100
Ders bu dersliklere atanabilir 5
Ders kesinlikle bu derslige atansin 100
Ders bu dersliklere atanmasin -5
Ders kesinlikle bu derslige atanmasin -100

Tablo 3: Ogretim Elemanlarinin Tercih Kisit Tiirleri ve Odiil Puanlart.

Odiil puantaj tablosu hesaplanirken, 6gretim elemaninin sectigi kisit tiiriine gore
6diil puani belirlenir ve 6gretim elemaninin unvan, kidem ve yonetim gorevi agirliklar ile
bu puan ¢arpilarak belirtilen oturum veya derslik i¢in 6diil puan1 hesaplanir. Bu hesaplama
sonucunda negatif deger olusmamasi i¢in elde edilen 6diil puan1 300.000 ile toplanir. Rulet
¢emberi se¢imini kullanabilmek i¢in uygunluk degerinin negatif olmamasi gerekir.

“Rulet tekerlegi se¢iminde se¢ilme iglemi bireylerin uygunluk degerlerine gore
yapilmaktadir. Fakat uygunluk degeri en biiyiik olanin segilecegi garanti edilemez, yalniz
secilme sansi daha fazla olacaktir. Bu yontemde tim bireylerin uygunluk degerleri bir
tabloya yazilir ve toplanir. Sonra uygunluk degerleri, toplama béliinerek bireylerin [0, 1]
araliginda secilme olasiliklari belirlenir” (Nabiyev, 2005: 642). Daire seklindeki bir rulet
tekerlegi bu olasilik degerlerine gore olusturulur. Kalitesi iyi olan ¢oziimler segilme
olasiliklar1 daha fazla olacag icin rulette daha fazla bir alana sahip olacaktir. Rulet
tekerlegi ¢evrilir ve durdugu nokta hangi bireyin alanina denk gelirse o birey se¢ilmis olur.
“Popiilasyon biiyiikliigiine ulasilincaya kadar rulet tekerlegi cevrilerek secimler yapilir ve
secilen her birey eslesme havuzu (mating pool) olarak adlandirilan bir havuzda toplanarak
diger genetik operatorlerin uygulanmasi i¢in hazirlanir” (Karaboga, 2004: 81).

Ayrica, subelere ayrilan dersleri veren Ogretim elemani aymi ise bu subelerin
derslerini miimkiin oldugu dl¢tide ayni giine ve ardigik oturumlara atanmasi gerekmektedir.
Popiilasyondaki bireylerin uygunluklar1 hesaplanirken, subelere ayrilan dersler i¢in bu
kisita uygun olan yerlesimlere 1.000 6diil puani eklenir. Dersliklere yapilan atamalarda da,
derslik kapasiteleri ile dersi alan Ogrenci sayist arasindaki farkin en yiiksek olmasi
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gerekmektedir. Her dersin atandifi derslik icin bu farklar hesaplanip toplanarak bireyin
6diil puanina eklenmektedir.

Gegerli bir ders programi olusturmak i¢in Oncelikle kati kisitlarin saglanmasi
gerekir. Bu nedenle ihlal edilen her kati1 kisit (6gretim elemanlarinin ve &grencilerin
derslerinin ¢akigmasi, her derslik tiirli icin mevcut derslik sayisindan fazla ders atanmasi)
icin “30.000” ceza puani verilerek bu ceza puanlarinin toplami hesaplanir. Bu toplam daha
once hesaplanan 6diil puanindan ¢ikartilmak suretiyle uygunluk degerlerinin hesaplanmasi
yapilmaktadir.

4.3. Baslangic Popiilasyonunun Olusturulmasi

Genetik algoritmalarda diger sezgisel arama algoritmalarinda oldugu gibi elde
edilebilecek sonuglarin kalitesi baglangi¢ ¢oziimlerine 6nemli dlgiide baglilik gosterir. Bu
nedenle baglangic popiilasyonundaki bireylerin yiiksek kalitede olmasi elde edilecek
sonucun daha iyi olmasini saglar.

Literatiirdeki birgok ¢aligmada (Ozdaglar vd., 2006; Yigit vd., 2006; Kulluk ve
Tirkbey, 2004; Karaboga, 2004) baslangic popiilasyonu olusturulurken genellikle
bireylerin rastgele olarak ¢6ziim uzayindan segildigi ya da probleme 6zel sezgisel
yontemlerin kullanildig: belirtilmektedir.

e Bagslangic Popiilasyonunu Rasgele Olusturma (BPRO): Ilk olarak, gelistirilen
genetik algoritmada bireylerin ¢6ziim uzayindan rastgele secilmesi yontemi
denenmistir. Bu yontemde her bireyin genlerinin alacagi deger, “1” ile “oturum
sayist x derslik sayisi” araligindan rastgele secilmektedir. Her degerin segilme
olasilig1 esittir.

e Bagslangi¢c Popiilasyonunu Rasgele Olusturma ve Tepe Twrmanma Algoritmast ile
Gelistirme (BPRO-TT): Baglangig popiilasyonunun Kkalitesi yiiksek oldugunda
genetik algoritmalardan daha iyi sonuglar elde edilmesi miimkiindiir. Bu nedenle
ikinci yontem olarak baslangi¢ popiilasyonunu rastgele olusturduktan sonra,
popiilasyondaki her bireyin tepe tirmanma algoritmast kullanilarak gelistirilmesi
denenmistir. Bu sekilde olusturulan baslangi¢ popiilasyonu ile daha iyi sonuglar
almacagi disinilmistir. Komsuluk tiretme mekanizmasi kati kisit ihlallerinin
azaltilmasin1 amaglamaktadir. Uygunluk degerlendirmesi siirecinde belirlenen ders
cakigma noktalarindaki genlerin degerlerine yeni ¢akismalara neden olmadan a¢gdz
bir yaklasimla degisim islemi uygulanmaktadir. Eger ihlal edilen kati kisit
kalmamigsa, a¢gdéz bir yaklasimla rastgele segilen iki genin degerleri
degistirilmektedir. Genler, uygunluk degerine katkilartyla ters orantili bir olasilikla
degisim icin seg¢ilmektedirler. Komsu iretme mekanizmast Sekil 2’de
goriilmektedir.

[2s0] 75]140] s0] ao[142] as] 78] 42[1s0]=250] 20] 15] 72] 24]

Cirijinal bireyde iki nokta ayn zaman perivoduna atandidindan cakisma olugsmustor

[2e0[180[140] e0] ao[215] ss] 76| 49[1s0]260] s0[ 18] 72[ 24]

Bu cakisma noktalanndaki deder dedistirilerek cakigrma giderilmistir.
Sekil 2 Yerel Arama Algoritmalarinda Kullanilan Komsu Uretme Mekanizmasi=
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Bu sekilde kati kisit ihlalleri nedeniyle olusan ceza puanlar1 azaltilacagindan bireyin
uygunluk degerinin artmasi beklenmektedir. Algoritma igin iterasyon sayist 1.000
olarak belirlenmistir

o Tepe Tirmanma, Tabu Arama, Tavlama Benzetimi Algoritmalarinda Kullanilan
Ac¢goz Degisim Operatorii: Kullanilan degisim operatorii, degisimin uygulanacagi
gen icin verilebilecek degerlerden en yiiksek puantaja sahip olan olanlar1 segmeye
calisir. Bu amagla en yiiksek puana sahip olan degerlerin bir listesi olusturulur. Elde
edilen listeden rastgele bir tanesi segilir. Boylece yapilan degisimlerin ¢6ziimii
iyilestirmede daha etkin olacag: diisiiniilmektedir.

e Bagslangi¢ Popiilasyonunu Rasgele Olusturma Tabu Arama Algoritmast ile
Gelistirme (BPRO-TA): Baslangi¢ popiilasyonun kalitesini arttirmak i¢in kullanilan
tabu aragtirma algoritmasi, bireylerin uygunluk degerini arttirmayi amaglamaktadir
ve sadece kisa donem hafiza stratejisi kullanilmistir. Aspirasyon kriteri olarak tabu
listesinde olmasina ragmen en iyi ¢oziimden daha yiiksek uygunluk degerine sahip
olan hareketlere izin verilmektedir. Komsuluk tiretme mekanizmasi tepe tirmanma
algoritmasindaki gibidir.

e  Baslangi¢c Popiilasyonunu Rasgele Olusturma Taviama Benzetimi Algoritmast ile
Gelistirme (BPRO-TB): Algoritma kat1 kisit ihlallerini azaltarak uygunluk degerini
arttirmay1 amaglar. Komsuluk {iretme mekanizmasi tepe tirmanma algoritmasi ile
ayni yapidadir. Baglangi¢ sicakligi 500, sicaklik faktorii 0.9 olarak belirlenmistir ve
sicaklik 10 adimda bir diistiriilmektedir. Komsuluk olusturma hareketinin kabul veya
reddedilmesinde Metropolis yaklasimi kullanilmistir.

e Baslangic Popiilasyonunu A¢goz Rastgele Adaptif Arama Prosediirii (ARAAP) Ile
Olugturma: Araap algoritmas1 aggdz yaklasimi nedeniyle her gen igin en yiiksek
puani saglayan alternatif degerlerden birisini rastgele se¢mektedir. Bu a¢ goz
yaklagim neticesinde baglangi¢ popiilasyonunu rastgele olusturma yonteminden daha
kaliteli bireyler olusturulabilecegi diistiniilmektedir. Araap algoritmasinin sadece
acgbz rastgele olusturma asamasi kullanilmaktadir. Yerel arama agamasi
kullanilmamaktadir.

4.4. Uygun Caprazlama Operatoriiniin Belirlenmesi

Genetik algoritmanin  performansinda ¢aprazlama operatérii  ¢ok  etkili
olabilmektedir ve farkli ¢aprazlama operatorleri degisik problemlerde ayni performansi
gostermeyebilir. Bu nedenle permiitasyon kodlama igin literatiirde yer alan gesitli
caprazlama operatorleri ders g¢izelgeleme problemine uygulanarak karsilagtirilmistir.
Calismada ele alinan operatorler; tek noktali ¢aprazlama (one point crossover -1PX), iki
noktali ¢caprazlama (two point crossover — 2PX), diizenli ¢aprazlama (uniform crossover —
UX), pozisyona dayali c¢aprazlama (position based crossover — PBX), siraya dayali
caprazlama (order based crossover — OBX), kismi planli ¢aprazlama (partially mapped
crossover — PMX), cevrim ¢aprazlama (cycle crossover - CX), sirali ¢aprazlama (ordered
crossover - OX), dogrusal sirali caprazlama (linear order crossover — LOX), alt tur yiginlari
caprazlama (sub-tour chunk crossover — SCX), en yiiksek korumali ¢aprazlama (maximal
preservation crossover — MPX), ortada iki nokta gaprazlama (two-points centre crossover —
2PCX), sonda iki nokta gaprazlama (two-points end crossover — 2PEX), ortada ve sonda iKi
nokta caprazlama (two-points end/center crossover — 2PECX) operatorleridir. Ayrica kati
ve yumusak kisit ihlallerini azalmay1 amaglayan kisit tabanli ¢caprazlama - KTX operatorii
gelistirilmistir.
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Kisit Tabanli Caprazlama - KTX: Bu operatdr g¢aprazlamay: ii¢ adimda
gerceklestirir. {lk adimda, her iki ebeveyn icin &gretim elemanlarmin derslerindeki
cakigmalar tespit edilir. Birinci cocuk i¢in ilk ebeveynde ¢akismayan dersleri temsil eden
genler bu ebeveynden alinirken, ¢akisan dersler -diger ebeveynden alinir. Ayni islem ikinci
ebeveyn temel alinarak ikinci gocuk igin tekrarlanir. ikinci adimda, dgrenci gruplarmin
derslerinde cakigmalar varsa bu cakigmalar ayni sekilde diger ebeveynden alinir. Son
adimda ise, ayni 6gretim elemanin derslerinin farkli subeleri ayni giinde degilse bu dersi
temsil eden gen diger ebeveynden alinmaktadir. Béylece ilk adimda, 6gretim elemanlarinin
ders ¢akigmalari, ikinci adimda 6grenci gruplarinin ders ¢akigmalar1 ve son adimda farkl
giinlere atanmis subelere ayrilmig ders sayist azaltilmaya g¢aligir. Caprazlama sonrasinda
cocuklara standartlastirma islemi uygulanarak ayni degere sahip olan genler olmasi 6nlenir.
Boylece daha iyi bireyler elde edilebilir. Cakismalar1 giderecek bigimde c¢aprazlamanin
yapilmasi Sekil 3°de gosterilmistir.

igletme 1.Sinif igletme 2. Sinif
—_ et —

1.ebeveyn| 5] 243]180]108] 92| 130] 22]200]150] 65| 255] 15|
- r

h
2 ebeveyn [ 102] 145] 212 270] 45| 40| 15| 215]155[265] 54] 78|

1.Gocuk | 102]243]180] 108] 45| 130] 15]200] 150] 265] 255] 15|

2.Gocuk [102[145]180f 270] 2| 40| 15]200f 155[265] 255] 75|
Sekil 3: KTX Operatoriinde Cakismalar: Azaltma Amac¢l Caprazlamanin Uygulanisi.

4.5. Uygun Mutasyon Operatoriiniin Belirlenmesi

Genetik algoritmanin performansinda mutasyon operatorii de ¢ok etkili olabilir ve
farkli mutasyon operatorleri degisik problemlerde ayni performansi géstermeyebilir. Bu
nedenle permiitasyon kodlama i¢in literatiirde yer alan ¢esitli mutasyon operatorleri ders
cizelgeleme problemine uygulanarak karsilastirilmistir. Calismada ele alinan mutasyon
operatorleri; tek noktada mutasyon (one point mutation -1PM), iki noktada mutasyon (two
point mutation — 2PM), n noktada mutasyon (n-point mutation — NPM), iki bitisik is takasi
(two operations adjacent swap — 20AS), ii¢ bitisik is takas1 (three operations adjacent swap
— 30AY), iki rastgele is takasi (two operations random swap — 20RS), {i¢ rastgele is takasi
(three operations random swap — 30RS), ters ¢evirme mutasyonu (Inverse Mutation — M),
orta ters gevirme mutasyonu (center inverse mutation — CIM), is kaydirma mutasyonu (shift
operation mutation — SOM), gelistirilmis rastgele iki is takasi (enhanced two operations
random swap — E20RS) operatorleridir. Ayrica ders gizelgeleme i¢in ti¢ adet yerel arama
tabanli aggdz mutasyon operatorii gelistirilmis ve denenmistir.

o Kati Kisit Tabanli Tepe Twmanma Operatorii (KKT TT): Bu acgdz yaklasim,
oncelikle -kat1 kisit ihlallerini gidermeye yonelik bir yerel arama yaklagimidir. Yerel
arama algoritmasi olarak tepe tirmanma algoritmasi kullanilmaktadir. Komsu {iretme
mekanizmasi varsa kati kisitlar1 gidermeye yoneliktir. Her iterasyonda iki noktada
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acgdz degisim uygulanmaktadir. Noktalar belirlenirken, O6ncelikle o6gretim
elemanlarinin ya_da 6grenci gruplarinin ¢akisan dersleri belirlenir. Mutasyon noktasi
olarak bu ¢cakisma noktalarindan ikisi secilir. Her iterasyonda 6gretim elemanlarinin
derslerindeki ¢akismalardan birisi ve 6grenci gruplarinin derslerindeki ¢akismalar
birisi giderilmeye calisilir. Eger hi¢c ders cakismasi yoksa rasgele iki mutasyon
noktast secilir ve bu iki noktada aggdz degisim uygulanir. iterasyon sayisina
ulagilincaya kadar bu islemler tekrarlanir. Iterasyon sayisi deneysel caligmalar
sonucu 400 olarak belirlenmistir. Operatoriin kat1 kisit ihlallerini giderme mantig:
Sekil 4°de gosterilmistir.

Ders Gakismasi Ders Cakismas
Mutasyon Oncesi [10a]162]239]  4]=234]130] 9] &0] 77]150]

Ogretirm Elermaninin
Derslerinin Cakigmasi

|‘ 1.5t "|" 2. St '|

Mutasyon Sonras 104 162 53] 4] 234)130(102] s0] 29)1s0

Sekil 4: KKT_TT, KKT_TA ve KKT-TB Operatorlerinin Komsu Uretme
Mekanizmasi.

Kati Kisit Tabanli Tabu Arama Operatorii (KKT TA): KKT _TT operatdriiniin
benzeri bir operatdrdiir. Tek farklilik kullanilan yerel arama algoritmasi olup bu
operatdorde tabu arama algoritmasit kullanilmaktadir. Mutasyon noktalarinin
belirlenmesi mekanizmasi aynidir. Eger degisimler neticesinde bireyin uygunluk
degeri azalirsa, tabu listesi kontrol edilir ve bu iki nokta tabu listesinde yoksa
degisim kabul edilir aksi halde degisim reddedilir. Aspirasyon kriteri yeni ¢6ziimiin
eski ¢oziimden iyi olmasidir. Iterasyon sayis1 deneysel calismalar sonucu 400 olarak
belirlenmistir.

Kat1 Kisit Tabanl Tavlama Benzetimi Operatorii (KKT TB): KKT_TT ve KKT_TA
operatorlerinin benzeri bir operatordiir. Kullanilan yerel arama algoritmasi tavlama
benzetimi algoritmasidir. Mutasyon noktalarinin belirlenmesi mekanizmasi aynidir.
Eger degisimler neticesinde bireyin uygunluk degeri azalirsa, Monte Carlo
yontemine gore degisimler kabul yada reddedilmektedir. Baslangi¢ sicakligi (T)
2.000.000, sicaklik siiresi (L) 5, sicaklik faktdrii (r) 0,9 ve iterasyon sayist 400
olarak deneysel ¢aligmalar ile belirlenmistir.

4.6. Uygun Ureme Operatoriiniin Belirlenmesi

Genetik algoritma literatiiriinde caprazlama ve mutasyon iglemlerine tabi tutulmak

iizere eslestirilecek bireylerin segilmesi i¢in ¢esitli yontemler mevcuttur. Her yontem farkl
problemler i¢in degisik performanslar gdsterebilir. Bu nedenle gelistirilen modele en uygun
secim yontemini belirlemek i¢in “rulet tekerlegi se¢imi”, “siralama sec¢imi”, “uniform
secim” ve “turnuva se¢imi” yontemleri denenmis ve karsilastirilarak en verimli yontem

secilmistir.
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Rulet tekerlegi se¢im yontemi kullanildiginda, karsilagilan iki 6nemli problemden
ilki, baslangigta popiilasyondaki uygunlugu yiiksek olan bireylerin daha fazla secilme sansi
olacagindan yeni nesillerde popiilasyonun siiper bireylerle doldurulmasi ve bundan dolay1
erken yakinsama olusmasidir. ikinci énemli problem ise, nesiller ilerledikce bireylerin
uygunluk degerleri arasinda farkliliklarin azalmasi ve dolayisiyla iyi bireylerin ayirt
edilememesidir. Tikaniklik adi verilen bu durum; algoritmanin ¢oziimii iyilestirme
performansint olumsuz etkiler.

4.7. Seckinlik (Elitizm)

Caprazlama ve mutasyon islemleri neticesinde o ana kadar bulunmus en iyi bireyin
kaybedilme riski mevcuttur. Bu nedenle en iyi ¢dzlimii korumak amaciyla segkinlik
yaklagimlar1 uygulanir. Segkinlik iglemi iki farkli sekilde uygulanabilir. Birincisi, o ana
kadar bulunan en iyi ¢oziimiin yeni nesile —kopyalanmasi seklindedir. Ikincisi ise,
caprazlama ve mutasyon islemlerinde seckinlik yaklagimidir. Caprazlama operatoriinde
ebeveynler ve elde edilen ¢ocuklardan en iyi ikisi yeni nesile aktarilir. Mutasyon
operatoriinde ise sadece ¢Oziimii gelistiren degisimlere izin verilir. Her iki yontemde
denenmis ve degerlendirilmistir.

4.8. Optimal Konfigiirasyon

B Caprazlama Operatorii: Kati kisit tabanli ¢aprazlama (KTX), ortada ya da
sonda iki nokta c¢aprazlama (2PECX), tek noktada c¢aprazlama(1PX)
operatorleri iist sezgisel tarafindan yonetilmektedir.

B Mutasyon Operatorii: Kati kisit tabanli tabu arama (KKT TA), kati1 kisit

tabanli tepe tirmanma (KKT TT) ve kati kisit tabanli tavlama benzetimi

(KKT_TB) operatorleri list sezgisel tarafindan yonetilmektedir.

Sezgisel (Operatér) Secim Yontemi: Hareketli Ortalama Se¢im Fonksiyonu

Popiilasyon Biiyiikliigii: 6

Caprazlama Orani: % 60

Mutasyon Orani: % 5

Adaptif Mutasyon Stratejisi: n = 10.000; d = % 5; Imt= % 30

Baslangi¢c Popiilasyonu: ARAAP-TB

Seckinlik Stratejisi: “Operatdr seckinligi ve en iyi bireyin korumasi” yontemi.

Secim Yéntemi: T = 5.000.000 olan Boltzman Se¢imi, w=2 olan pencere

Olgekli (6lgekleme penceresi) rulet tekerlegi secimi ve c¢=1,2 olan dogrusal

Olgekli rulet tekerlegi se¢imi operatorleri st sezgisel tarafindan

yonetilmektedir.

B Popiilasyon Yenileme Stiresi: 15 saniye.

4.9. Yazilhmin Test Edilmesi

Ideal konfigiirasyon tespit edildikten sonra Celal Bayar Universitesi Iktisadi ve
Idari Bilimler Fakiiltesi Ogrenci Isleri Sefligi’nden 2007-2008 grenim yil1 bahar yariyilina
ait veriler alinmis ve programa girilerek kaydedilmistir. Ogretim elemanlarinin tercih
ettikleri oturumlar ve dersliklere iliskin kisitlamalar girilmis ve ¢dziim algoritmasi test
edilmigtir.

2007-2008 6grenim yili bahar yartyilinda 3 bélim ve 4 smifa ait, subelere ayrilan
55, ayrilmayan 39 ders olmak {izere toplam 94 dersin oturumlara atanmasi gerekmektedir.
Derslerin atanabilecegi oturum sayist 40, derslik sayis1 27°dir. Dersliklerin 2’si bilgisayar
laboratuari, 3’ii projeksiyonlu derslik, 4’ii amfi ve 18’1 normal dersliklerdir. Dersleri
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atanacak Ogretim elemanlarinin sayis1 51°dir. Ogretim elemanlarinin 45°i oturum tercihi
yaparken 20’si derslik tercihinde de bulunmustur.

Gergek verilerle yapilan testlerin sonuclarini degerlendirebilmek amaciyla 6grenci
isleri sefinin elle diizenledigi ders programi incelenmistir ve tiim kat1 ve yumusak kisitlarin
saglanmis oldugu goriilmiistiir. Bu ders programina gore elde edilebilecek en yiiksek
uygunluk degeri 3.840.395 olarak hesaplanmuistir.

Gergek verilerle 0.5 , 1, 5, 10, 20, 30 ve 60 dakikalik siireler ig¢in ve 1,2 ve 3
kosum igin performans testleri yapilmistir. Yapilan testlerin sonuglart Tablo 4’de
gosterilmistir. Tablo 4 incelenirse, algoritmamin 0.5 dakika siire ile 1 kosum ¢alistirilmasi
halinde bile O6gretim elemanlarmin derslik ve oturum tercihlerinin % 87’si yerine
getirilmektedir ve herhangi bir zorunlu kisit ihlal edilmemektir. Subelere ayrilmig olan ve
Ogretim elemani ayni olan derslerin % 39’u kisita uygun olarak yerlestirilmistir. Caligma
stiresi arttirildiginda tercihlerin ve subelere ayrilmis derslere iliskin kisitlarin daha biiyiik
oranda saglandigi goriilebilir. Algoritmanin 20 dakikalik siirede 1 kosum ¢alistirilmasinda,
10 dakikalik siirede 2 ve 3 kosum calistirilmasinda 6gretim gorevlilerinin derslik ve oturum
tercihlerinin tamami saglanabilmistir. Algoritmanin 60 dakikalik siire ile 2 kosum
calistirilmasinda elde edilen sonuca bakildiginda subelere ayrilmis derslere iligkin kisitin ve
Ogretim elemanlarinin tercihlerinin tamaminin saglandigi goriilmektedir. Ancak, derslik
kapasitelerine iliskin yumusak kisit nedeniyle en iyi sonug elde edilememistir. Algoritma,
60 dakika siire ile 3 kosum calistirildiginda ise en iyi ¢éziime ulasilabilmistir. Sezgisel
algoritmalarda elbette her zaman en iyi ¢oziime ulagmak miimkiin olmayabilir. Bu
calismada gelistirilen genetik algoritma da optimal ¢oziimii garanti etmemektedir
(Palamutguoglu, 2008: 174). Yapilan denemeler sonucunda, algoritmanin ¢alisma siiresinin
miimkiin oldugunca uzun tutulmasimnin ve kosum sayisinin miimkiin oldugunca fazla
olmasinin daha iyi ¢oziimler elde edilmesini sagladig1 goriilmistiir. Tavsiye edilen calisma
stiresi en az 60 dakika ve kosum sayisinin da en az 3 olmasidir.

Algoritmanin 60 dakikalik 3 kosum ¢alistirilmast ile elde edilen bu ders program,
elle yapilan ders programu ile karsilastirildiginda, derslerin atandifi oturumlarda ve
dersliklerde farkliliklar oldugu gozlenmistir. Oturumlardaki farklilik, 6gretim elemanlarinin
oturum tercihlerinin genis olmasindan kaynaklanmaktadir. Bu nedenle yapilan her iki ders
programi da Ogretim elemanlari agisindan tatmin edici olmustur. Derslik atamalari
incelendiginde ise program tarafindan yapilan atamalarin daha tatminkar oldugu
soylenebilir. Dersleri alan Ogrencilerin sayis1 derslik kapasitesini agsmayacak ya da en az
Ol¢iide asacak bigcimde ders ¢izelgesi olusturulmustur.
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1. Kosum
Siire 0.5 dakika 1 dak. jdak.| 10dak| 20dak| 30dak| 60 dak
Uyzunluk 3.799.834(3.818.280( 3.852.460| 3.827.552| 3.831.752( 5.832.936 3.836.956
Tercih puam 3.769.793( 3.771.273( 3.771.975| 3.772.125) 3.772.393| 3.772.393( 3.772.393
Asm gline atanamayan 19 11 2 7 h] 4 2
sube dersleri savisi
Derslik  sayilamtu  agan 0 0 0 0 0 0 0
atamalanmn sayist
Ogretim  elemanlanmn 0 0 0 0 0 0 0
derslerinde gakigma
sayist
Ozrencilerin ~ derslerinde 0 0 0 0 0 0 0
calasma sayist
OQgretim elemanlatmn & 4 2 1 0 0 0
yetitle getirilimeyen
tercihleritiin savisi
Derslik  kapasiteleri ile 6.039 7.005 7485 7427 7.357 6.361 6.361
dgrenci savilanmn
arasmdaki fark

2. Kosum
Siire 0.5 dakika 1 dak. jdak.| 10dak| 20dak| 30dak| 60 dak
Uyzunluk 3.812.716( 3.821.266( 3.526.440] 3.827.726) 3.834.085| 3.838.434 3.840.407
Tercih puam 3.770.343( 3.771.693( 3.772.075| 3.772.395) 3.772.305| 3.772.393( 3.772.393
Asm gline atanamayan 13 10 7 4 3 1 0
sube dersleni sayisi
Derslik  sayilamtu  agan 0 0 0 0 0 0 0
atamalanmn sayist
Osretim  elemanlanmn 0 0 0 0 0 0 0
derslerinde gakigma
say1st
Ozrencilerin ~ derslerinde 0 0 0 0 0 0 0

calasma sayist

Ogretim elemanlattmn b1 3 1 0 0 0 0
yetitle getirilimeyen
tercihleritiin savisi
Derslik  kapasiteleri ile 6.371 6.371 7.363 7.351 7.723 6.039 6.012
dgrenci savilanmn
arasmdaki fark

3.
Siire 0.5 dakika 1 dak. 20 dak.| 30dak.| 60 dak
Uyzunluk 3.813.600| 3.824.622 3.835.366( 3.840.956( 3.840.956
Tercih puam 3.771.283| 3.772.013 3.772.393|3.772.393( 3.772.393
Asm gline atanamayan 11 2 2 0 0
sube dersleni sayisi
Derslik  sayilamtu  agan 0 0 0 0 0 0 0
atamalann savisi
Osretim  elemanlanmn 0 0 0 0 0 0 0
derslerinde gakigma
sayis1
Ozrencilerin ~ derslerinde 0 0 0 0 0 0 0
calasma sayist
Ogretim elemanlatmn 4 2 1 0 0 0 0
yetitle getirilimeyen
tercihleritiin savisi
Derslik  kapasiteleri ile 6.425 7.027 7.261 7213 7.691 6.361 6.361
dgrenci savilanmn
arasmdaki fark

Tablo 4: Gergek Veriler Kullamilarak Yapilan Performans Testlerinin Sonuglari.
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SONUC

Yazilimin ¢6ziim algoritmasinda kullanilan yaklasim, melez genetik algoritmadir.
Algoritmanin  baglangic c¢oziimleri (popiilasyon) olusturulurken cesitli yaklagimlar
denenmis ve wuygun olan yaklasim deneysel olarak belirlenmistir. Algoritmada,
permiitasyon tipi kodlama gsemasi kullanilmistir. Baslangic ¢6zlimiin olusturulmasinda
acg0z rasgele adaptif arama prosediirii uygulanmis ve yerel arama agamasi iginse kati kisit
odakli bir tavlama benzetimi algoritmasi kullanilmigtir. Se¢im yontemi olarak rulet
tekerlegi se¢imi, siralama se¢imi, turnuva se¢imi ve uniform se¢im yontemleri denenmistir.
Ayrica rulet tekerlegi seciminde, ¢esitli 6lgekleme yontemleri de denenerek uygun se¢im
yontemi belirlenmistir. Sonucta rulet tekerlegi yonteminin Slgeklenmis bir tiirli olan
boltzman se¢iminin kullanilmas: uygun goériilmiistiir. Genetik algoritmanin performansinda
onemli etkiye sahip olabilen ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri de deneysel calisma
neticesinde belirlenmistir. Bu amagla literatiirde permiitasyon kodlama ic¢in kullanilan
cesitli caprazlama ve mutasyon operatorleri programlanmis ve denenmistir.

Literatiirde yer alan bu operatorlere ek olarak 1 adet ¢aprazlama (KTX) ve 3 adet
mutasyon operatorii (KKT TT, KKT TA, KKT TB) gelistirilmis ve denenmistir. En
uygun caprazlama operatorii olarak KTX operatorii, mutasyon operatdrii olarak da
KKT_TA operatorii secilmistir. Caprazlama ve mutasyon operatorleri nedeniyle elde edilen
en iyl ¢ozlimiin kaybedilmesi, ve popiilasyon kalitesinin azalmasii 6nlemek amaciyla
seckinlik islemi uygulanmaktadir. Uygun secgkinlik yaklagimi deneysel olarak tespit
edilmistir. Algoritmanin performansi i¢in 6nemli etkilere sahip olan c¢aprazlama orani,
mutasyon orant ve popiilasyon biiyiiklikleri deneysel olarak tespit edilmistir. Segilen
popiilasyon biiyiikliigii 6 oldugu icin, popiilasyondaki gesitliligin devamini saglamak
amaciyla belirli zaman araligryla popiilasyon yenilenmektedir. Popiilasyon yenilenirken o
ana kadar elde edilen en iyi ¢6ziim saklanmaktadir. Bdylece en iyi ¢dziimiin kaybedilmesi
riski ortadan kaldirilmaktadir. Ayrica popiilasyon ¢esitligini saglamak ve yerel optimumdan
kagabilmek amacryla adaptif bir mutasyon stratejisi kullanilmaktadir. Popiilasyon standart
sapmast belirli bir degerin altina diistiigiinde mutasyon orami arttirilarak algoritma yerel
optimumdan kagmaya calisir. Bu strateji sayesinde algoritma popiilasyon c¢esitliligini
saglamaya ve erken yakinsamay1 dnlemeye ¢aligmaktadir.

Gelistirilen algoritmada alinan 6nlemlere ragmen algoritmanin her zaman en iyi
¢Oziimii bulmasi miimkiin olamayabilir. Bu nedenle kullaniciya algoritmanin birkag kere
kosturulmasi imkani sunulmustur. Boylece en iyi ¢dziimiin elde edilmesi olasiligi daha
fazla olmaktadir. Algoritma yaklasik 30 saniyede olurlu ve yiiksek kalitede bir gizelge
olusturabilmektedir. Ancak, calisma siiresi ve kosum sayisi ne kadar fazla olursa elde
edilecek ¢oziimler daha kaliteli olacaktir. Calisma siiresinin en az 30 ya_da 60 dakika
olmasi, popilasyonun 15 saniyede bir yenilenmesi ve algoritmanin en az iki defa
kosturulmasi iyi sonuglar verecektir.

Olusturulan yazilim ile ders programi olusturmanin ders programimin elle
yapilmasina gore ¢esitli avantajlar1 goriilmiistiir. Bu avantajlar:

B Ders programlart icin ilgili personelin 2-3 giin zaman harcadig1 disiiniildiiglinde,
¢ozlimiin 2-3 saat gibi bir siirede elde edilebilmesinin egitim kurumlari i¢in 6nemli bir
avantaj olacag dustintlebilir.

B Olusturulan bir ders programinda bazi derslerin yerlesiminde degisiklikler
yapilmasi gerekebilir. Boyle bir durumda yazilim, secilen ders i¢in uygun olan oturum
ve derslikleri gésterir ve dersin belirlenen yeni oturum ve derslige atanabilmesini saglar.
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Bu da kullanicilara 6nemli dl¢iide bir kolaylik saglamaktadir. Bir dersin herhangi bir
oturum ve derslige atanmasi durumunda ¢izelgede yapilmasi gereken degisiklikleri
gostermektedir. Onay verilmesi durumunda da bu degisiklikleri gerceklestirmektedir.
Bu iki alternatif yolla olusturulmus bir ¢izelge 1-2 saniye gibi bir zamanda yeniden
cizelgelenebilmektedir.

B Yazilim, ¢6ziim uzaymin gesitli bolgelerini taradigi i¢in personelin elle yaptigi
ders programindan daha kaliteli programlar olusturabilmektedir.

B Ders programi yapildiktan sonra, programin c¢esitli kriterlere gore raporlanmasi
gerekmektedir. Bu raporlama isleminin personel tarafindan yapilmasi da uzun bir zaman
almaktadir. Yazilim ile olusturulan ders programinin gesitli kriterlere gére raporlari
olusturabilmesi de 6nemli bir avantaj olarak goriilmektedir.

Sonuglar1 genel olarak degerlendirildiginde, problemin kisitlarina ve amacina 6zel
olarak gelistirilen operatorlerin daha basarili olabildikleri, baslangi¢ popiilasyonunun
olusturulmasinda sezgisel yontemlerin kullanilmasinin genetik algoritma performansini
olumlu yonde etkiledigi, yerel arama tabanli sezgisel mutasyon operatorlerinin daha etkili
oldugu, adaptif stratejilerin olumlu sonug verdigi s6ylenebilir.

Cok iglemci destegi olan bilgisayarlarda gelistirilen genetik algoritmalarin ¢ok
kanalli paralel genetik algoritma yapisina doniistiiriilmesi disiiniilebilir. Cok kanalli bir
yazilim gelistirilerek her kanalda bir genetik algoritmanin ¢alistirilmasi ve zaman zaman bu
genetik algoritmalarin elde ettikleri sonuglar hakkinda haberlesmeleri seklinde bir model
gelistirilebilir. Paralel bilgi isleme ve ¢ok sayida islemcinin kullanilmasi nedeniyle
gelistirilen algoritmadan daha kisa siirede daha etkin sonuglar alinabilmesi miimkiindiir. Bu
uygulama kapsamindan paralel genetik algoritma yaklagimi denenmistir, ancak ¢ok sayida
popiilasyonun gelisimi icin biitiin islemler tek bir iglemci ile siirdiriildiiglinden yeterli
performans saglanamamistir. Cok islemcili bir bilgisayarda paralel genetik algoritmanin
daha basarili olacagi diisiiniilmektedir.

Paralel genetik algoritma modeline benzer fakat her kanalda farkli bir sezgisel tistii
(meta sezgisel) yontemin galistirildigi ¢cok kanalli bir uygulama modeli de gelistirilebilir.
Ornegin bir kanalda genetik algoritma calisirken, diger bir kanalda yapay karinca sistemi ve
belki ig¢ilincii bir kanalda yapay bagisiklik sistemi gibi algoritmalar ¢aligtirilabilir. Her
kanalda elde edilen en iyi ¢oziimler kanallar arasinda paylasilacag: igin ii¢ farkli sezgisel
yontemin avantajlarindan faydalanma imkani s6z konusu olabilir.
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