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Universitelerin  her dénem baginda yaptigi ders ¢izelgeleme problemi kombinatortal optimizasyon
problemlerindendir. Cizelgeleme problemleri NP-Hard smifina giren ve ¢6ziimii zor problemlerdendir.
Determinist bir yaklagimla olas1 biitiin ihtimallerin denenmesi gibi algoritmalarla ¢6ziim miimkiin olsa da ¢ok
zaman alic1 bir islem oldugundan pratikte bu algoritmalar kullanilmamaktadir. Ozelikle probleme ait veriler
arttikca ve ¢ozlilmesi gereken ¢ok fazla kisit olmasi durumunda ¢6ziime ulasmak daha da giiclesmektedir. Bu
¢aligsmada ders ¢izelgeleme problemi ¢oziilmesi gereken kati ve esnek kisitlar olarak ele alinmigtir. Kati kisitlar
ders ¢akigmasi, derslik ¢akigsmasi, kapasiteye uygun olmayan derslige sube atanmasi gibi kesin olarak ¢oziilmesi
gereken kisitlardir. Esnek kisitlar ise derslerin istenmeyen zaman dilimlerine atanmasi bir kismi ihmal edilebilen
kisitlardir. Bu ¢aligmada probleme ait kat1 ve esnek kisitlar belirlenmis ve bu kisitlari ihlal edilen durumlara ceza
puanlart atanarak en az ceza puanmna sahip ¢oziimler aranmustir. Problemin ¢oéziimii igin ¢izelgeleme
problemlerinde sikilikla kullanilan Genetik Algoritma kullamilmistir. Yapilan testeler sonucunda Genetik
Algoritma ile ders gizelgeleme probleminin kisa siirede ¢6ziilebildigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Genetik algoritma, ders ¢izelgeleme, ders programi, sezgisel algoritmalar

Optimization of University Course Scheduling Problem with Genetic
Algorithm

ABSTRACT

The course scheduling problem that universities do at the beginning of each semester is one of the combinatorial
optimization problems. Scheduling problems are NP-Hard problems and difficult to solve. Although it is possible
to solve with algorithms such as trying all possible possibilities with a deterministic approach, these algorithms
are not used in practice because it is a very time-consuming process. Especially when the data of the problem
increases and there are too many constraints to be solved, it becomes more difficult to reach a solution. In this
study, the lesson scheduling problem is considered as hard and soft constraints that need to be solved. Hard
constraints are constraints that need to be resolved, such as course conflict, classroom conflict, assigning a branch
to a classroom that is not suitable for capacity. Soft constraints, on the other hand, are constraints that can be
neglected by assigning courses to undesirable time slots. In this study, the hard and soft constraints of the problem
were determined and the solutions with the least penalty points were sought by assigning penalty points to the
situations in which these constraints were violated. Genetic Algorithm, which is frequently used in scheduling
problems, was used to solve the problem. As a result of the tests, it was seen that the course scheduling problem
could be solved in a short time with the Genetic Algorithm.
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I. GIRI

Cizelgeleme problemleri; egitim, lojistik, saglik gibi bircok alanda karsilasilan ve genelde alanda
uzmanlagsmis  kigilerin  gegmis tecriibesi ile ¢oziilmektedir. Kombinatoryal optimizasyon
problemlerinden olan ¢izelgeleme problemleri dogasi geregi ¢oziimii zor olan NP-Hard problemlerdir.
Az sayida veri ve kosul oldugunda probleme ait tam ¢éziimler bulunabilirken veriler arttikca makul bir
stirelerde ¢oziim bulunamamaktadir. Cizelgeleme problemlerinde birden ¢ok ¢oziim olup, tek ve tam bir
¢oziim yerine makul bir siirede ¢oziime yakin sonuglarin elde edilmesi yeterli goriilebilmektedir[1].
Cizelgeleme problemlerinin tiirevlerinden olan Universite ders cizelgeleme de derslik, ders saati ve
ogretim elemani kisitliligindan dolay1 ¢6ziimii zor bir optimizasyon problemidir [2]. Birgok aragtirmact
farkli yontemlerle problemi ¢6zmeye ¢alismislardir [3]-[8]. Ders ¢izelgeleme problemini basitge ders,
Ogretim elemani ve derslik kaynaklarinin istenen kosullar altinda ve cakigsmayacak sekilde ayn1 zaman
periyoduna atanmasi olarak tanimlanabilir. Cakigmalarin olmadigi bir ders g¢izelgesi mevcut
coziimlerden biri olarak distiniilebilir. Pratikte ise sadece ¢akigsmalarin giderilmesi yeterli olmayip
baska bircok kosulunda saglanmasi gerekebilir. Ogretim elemani tercihi, derslerin atanabilecegi derslik
tipleri, subeye bir giinde atanmasi gereken maksimum ders saati, 6gretim elemaninin bir giinde
girebilecegi maksimum ders sayisi, ders saati fazla olan bazi derslerin boliinerek atanmak istenmesi,
uygulamasi olan derslerde uygulama saatlerinin baska bir giine atanmasi gibi ve okula 6zgii bagka
kisitlarin da dikkate alinmasi gerekmektedir. Problemin ¢6ziimii i¢in gereken arastirma uzay1 biiytidiikce
ve atamalar i¢in ¢ok fazla kosulun ve kisitlarin eklenmesi probleminin ¢6ziimiinii daha da
zorlagtirmaktadir [9]. Ders gizelgeleme problemi esnek ve kat1 kisitlara ayrilabilen kosullar1 saglamasi
gereken bir problemdir [10], [11]. Kat1 kisitlar mutlaka saglanmasi gereken ve saglanmadiginda
cakigmalarin oldugu ya da kaynaklarin yetersiz kaldig: kisitlardir. Esnek kisitlar ise saglanmadiginda da
bir ¢akisma ya da kaynak yetersizligi olmayan ama ders ¢izelgesinin kalitesini etkileyen kisitlardir. Bir
Ogretim elemanin istemedigi bir saatte derse girmesi esnek bir kisit iken, bir subenin derslerinin
cakismasi kati1 kisitlara 6rnek olarak verilebilir. Ders Cizelgeleme Problemi i¢in yapilan birgok
caligmada, esnek ve kat1 kisitlart ihlal etmeyen ya da esnek kisitlarin bir kismini ihmal eden sonuglar
problemin ¢6ziimiim olarak goriilmiis ve bu kisitlara uyan ¢éziimler aranmustir [9], [10], [12]-[15]. Bu
calismada problemin ¢6ziimii i¢in ¢izelgeleme problemlerinde siklikla kullanilan Genetik Algoritma
(GA) kullanilmugtir [1], [7], [9], [10][16]. Gelistirdigimiz GA’da baslangig rotalari rastgele olugturulmus
ve GA operatorleri ile kat1 ve esnek kisitlarin ihlal edildigi durumlar cezalandirilmistir. GA’nin kati
kisitlar1 ¢ozmesi i¢in kat1 kisitlara esnek kisitlardan daha biiyiik ceza puanlari verilmistir. Kati kisitlarin
esnek kisitlara gorece yiiksek ceza puanlari olmasi GA uygunluk fonksiyonunda kati kisitlarin daha
agirlikli olmasini saglamig ve bu kisitlarin iyilestirilmesi ile elde edilen yeni sonuglarin daha iyi sonuglar
olarak algilanmasini saglamistir. Bu ¢alisma literatiire asagidaki katkilar1 saglamisgtir:

e GA’da kullanilan mutasyon isleminin yeni iiretilen bireyler yerine tiim popiilasyona
uygulanmasinin daha iyi sonuglar verdigi gosterilmisgtir.

o Derslerin ders pargalarina boliinerek atanmasi ile dersin farkli saatleri i¢in farkli kisitlarin nasil
coziilebilecegi gosterilmistir.

Caligmanin bundan sonraki kisimlarinda Boliim 2’°de literatiir 6zeti, Boliim 3’te problemin tanimi ve

gelistirilen matematiksel model, B6liim 4°te GA’nin probleme uygulanmasi son olarak ise elde ettigimiz
sonuglar verilmistir.

II. LITERATUR

Universite ders cizelgeleme problemine arastirmacilar graf boyama, tam sayili dogrusal programlama,
tam sayili kisit programlama, tabu arama, en yakin komsu arama, tavlama benzetimi, GA, karinca
kolonisi gibi algoritmalarla ¢oziim aramuslardir[17]. Graf boyama algoritmas: ders ¢izelgeleme
problemi i¢in ilk kullanilan yontemlerden birisidir. Graf boyama ile hem basit ve karmasikligi az olan
veri kiimeleri i¢in [18] hem de ilerleyen yillarda algoritmaya miidahaleler edilerek daha karmasik olan
veri kiimelerine ¢oziim aranmugtir [19]. Tam sayili dogrusal programlama da erken donemde siklikla
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kullanilmis algoritmalardan birisidir [20]. Tam say1li dogrusal programlama algoritmasi da gelistirilerek
farkli aragtirmacilar tarafindan problemin ¢6ziimiinde kullanilmistir [21]-[23]. Tam sayili programlama
ile yapilan caligmalarda problemin once matematiksel bir modeli ¢ikarilmis ve bu model {izerinden
¢ozlimler aranmugtir. Ders ¢izelgeleme gibi NP-hard problemlerin optimum ¢éziimiinii deterministtik
yontemlerle kabul edilebilir bir zaman da bulmak zor oldugundan bir ¢ok arastirmaci sezgisel
yontemlere bagvurmustur [24]. Bu ¢alismada ise problem sezgisel bir yontem olan GA ile ¢6ziilmeye
calisilmustir. Ders ¢izelgeleme problemini GA ile ¢6zmeye ¢alisan ilk ¢aligmalardan birisini Colorni ve
arkadaslar1 yapmislardir. Calismalarinda 6zellikle ¢aprazlama ve mutasyon islemleri sonrast uygun
olmayan ¢oziimlerle karsilasmiglardir[25]. Benzer sekilde Yigit’ te yaptigi ¢alismada kromozom
yapisinin bozulmasindan dolay1 ¢aprazlama isleminden sonra tamir operatérii kullanmustir [10]. Bizim
yaptigimiz denemelerde de ayni durumla karsilasilmis ve benzer sekilde tamir operatorii kullanilmustir.
Problemi GA ile ¢cozmeye calisan bir¢ok yazar kromozomlar olusturmak i¢in rastgele bir atama islemi
uygulamistir [26], [27]. Bizim ¢aligmamizda ise baglangi¢ rotalarinin olusturulmasinda genetik ¢esitlilik
acisindan bir rastgelelik olsa da tamamen random bir atama yoktur. Calismamizda baslangi¢ rotalar
Insertion Heuristic Algoritmasma benzer bir yontemle olusturulmustur[28]. Ozellikle rotalama
problemlerinde siklikla kullanilan bu yontemde atama yapilmak istenen ders rastgele secilerek ders
programindaki bos bir konuma yerlestirilmeye c¢aligilmigtir. Yapilan bu yerlestirmenin istenilen
kurallara uymasi beklenmektedir. Ik atamanin bu sekilde yapilmasi sayesinde baslangic
kromozomlariin bazi kisitlara uymasini garanti etmektedir. Bu ¢alismada literatiire yaptigimiz bir
katkida mutasyon isleminde olmustur. Mutasyon islemi GA’nin 6nemli bir operatorii olup algoritmanin
lokal optimumlara takilmasini engellemek i¢in kullanilir. GA ile ¢6ziim arayan bir¢ok ¢alisma da [29],
[30] mutasyon islemi ¢aprazlama sonunda iiretilen bireyler i¢in kullanilmistir. Bir bagska mutasyon
islemi ise Mahiba vd. tarafindan uygulanmistir, yazarlar yeni iiretilen ¢ocuk bireyler yerine uygunluk
degeri kotii olan bireylere mutasyon uygulamuislardir [31]. Bizim ¢alismamizda yukarida bahsedilen iki
ayr1 mutasyon da test edilmistir. Birinci uygulamada mutasyon igslemi sadece yeni olugan ¢ocuk bireylere
uygulanmistir. ikinci metotta ise mutasyon islemi uygunluk degeri daha kétii olan bireylerin segilme
sansinin daha yiiksek oldugu bir olasilikla popiilasyonda ki biitlin bireylere uygulanmistir. Elde ettigimiz
sonugclar ikinci tiir mutasyon isleminin daha basarili oldugunu gdstermektedir.

I11. PROBLEMIN TANIMI

Universite ders ¢izelgeleme problemi, 6grenci grubu(sube) icin, dénemde acilmis derslerin uygun
dersliklere okul tarafindan dnceden tanimlanmis zaman periyodlar i¢inde atanmasidir. Ders ¢izelgesi
atamasi yapilacak olan i adet subeyi, S = {s;,..,s; }, atanmasi gereken j adet dersi, D = {dl, o, d; }, k
adet dersligi M = {m,,.., my }, | adet zaman periyodunu ise P = {p, .., p; } olarak tamimlayabiliriz. Bir
giinde 10 saat zaman periyodu olan 6rnek bir ders ¢izelgesi Tablo 1’de goriilmektedir.

Tablo 1. Ornek bir ders cizelgesi

Sube 1 Sube 2 ... Sube imaks
Ders Kodu;
Ogretim eleman1 kodu;

4§ 1 Derslik kodu
N 2
D_ DY
10
1
g 2
>
o ...
10
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Tablo 1’de iki boyutlu gibi goriinen ders ¢izelgesinin tek bir hiicresinde ders kodu, 6gretim elemani
kodu wve derslik kodunun da olmasi ile aslinda elimizde ¢oziilmesi gereken,
Sube sayist x Periyot sayist x Ders sayist x Ogretim elemant sayist x Derslik sayist boyutund
a bir problem vardir. Birgok okulda derslerin bazilarinda hem teori hem de uygulama, laboratuvar, saha
calismasi gibi birden fazla durumun olmasindan dolay1 atanmasi gereken dersler kiimesi olan D yerine
ders parcasi kiimesi DP’nin kullanilmasi 6nerilmektedir. DP, D kiimesinden daha biiyiik olan ve D
kiimesinin elemanlarma ait ders pargalari kiimesidir. DP ={d{,d3,d3,d3 .....d},d}? } olarak
gosterilebilir. Burada d3,d3,d3 elemanlar1 d, dersine ait ders parcalaridir. Derslerin bu sekilde
parcalara boliinmesi atanmasi gereken ders sayisinin artmasindan dolay1 problem boyutunu artirsa da
yapisal bir yaklasim oldugundan bir¢ok avantaj saglamistir. Bu avantajlar:

e Ay dersin farkli pargalart farkli 6gretim elemanina atanabilmektedir. Teori kismina bagka bir
Ogretim elemani atanirken uygulama kismina bagka bir 6gretim elemani atanabilir.

e Aym dersin farkli pargalar: farkli dersliklere atanabilmektedir. Ozellikle teori ve uygulamasi
olan derslerde dersin bir pargasi teori olarak derslige, diger pargasi/lar1 ise laboratuvara
atanabilir.

e Dersin farkli pargalar i¢in farkli giin tercihi yapilabilir. Bu sayede dersin 6nce teorisinin daha
sonra uygulamasinin atanmasi saglanabilir.

Ders ve ders pargasi arasindaki iligski Tablo 2 ve Tablo 3’te goriilebilir.

Tablo 2. Atanmasi gereken dersler

Ders Kodu Ders Adi Teori  Uygulama
Mat101 Matematik 1 5 0
Turl01 Tiirk Dili 1 2 0
Bil101 Bilgisayar Programlama1l 3 2

Tablo 3. Derslere ait ders parcalari

Ders Par¢a Ders Ders Parc¢a Teori Uygulama
Kodu Kodu ID

Mat101-1 Mat101 1 3 0
Mat101-2 Mat101 2 2 0
Turl01-1 Turl01 1 2 0

Bil101-1 Bil101 1 3 0
Bil101-2 Bil101 2 0 2

Tablo 2’de donemde atanmasi gercken Ornek dersler, Tablo 3’te ise derslere ait ders parcalar
goriilmektedir. GA Tablo 3’teki tabloya gore atamalar1 gerceklestirecektir. iki tablo incelendiginde
Mat101 kodlu ve 5 saat teorisi olan ders 2 par¢a seklinde Mat101-1 ve Mat101-2 kodu ile atanacaktir.
Tur101 kodlu dersi ise tek parga seklinde Turl01-1 olarak atamasi yapilacaktir. Uygulamasi olan Bil101
kodlu dersin ise teori ve uygulamasi iki ayr1 pargaya boliinmiistiir. Bil101-1 kodlu ders pargasi derse ait
teori kismidir ve bu ders pargasi normal bir derslige atanabilir. Bil101-2 kodlu ders pargasi ise derse ait
uygulama kismidir bu parcaya ait kisitlar olusturulurken atamanin mutlaka laboratuvara yapilmasi
secilerek dersin bu kisminin laboratuvarda olmasi saglanabilir. Ornekte de gosterildigi gibi ayn1 derse
ait olsalar da her ders pargasina ayri bir kod verildiginden bu pargalarinin her birisine farkli 6gretim
elemanlari, farkli derslik tipleri ve farkli zaman tercihleri yapilabilmektedir.

Atanmasi gereken her ders pargasi derse kayitli 6grenci sayisina uygun kapasiteye sahip bir derslige
atanmalidir. Bu durum sdyle sekilde ifade edilebilir. Her ders parcasini alan &grenci sayisi
DP_kapasite(n,i) = {dk%,dk%,dkzz,dké . dk}, dKE } ile ve her dersligin kapasitesi
S_kapasite(m) = {Sk1, .., Skm } ile tanimlanmis olsun. Bir ders par¢asinin bir derslige atanmasi igin
derslik kapasitesin ders pargasi kapasitesinden biiyiikk veya esit olmasi gereklidir. x,‘;,m karar
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degiskenini, n. dersin i. pargasinin m. derslige atanmis olmasi durumunda 1 aksi durumda ise 0 oldugunu
varsayarsak. x,"l,m * S_kapasite(m) = x,"l,m * DP_kapasite(n,i) kosulu mutlaka saglanmalidir.
Universite ders gizelgeleme problemi temelde bir optimizasyon problemidir ve ayni1 veri kiimesi igin
birden ¢ok ¢6ziim bulmak miimkiindiir. Bu ¢alismada problem, istenmeyen durumlarin belirlenerek bu
durumlari ihlal etmeyen ¢oziimlere ulagsmak seklide ele alinmistir. Literatiirde bu istenmeyen durumlar
mutlaka ihlal edilmemesi gereken durumlar olan kat1 kisitlar ve ihlal edilirse kétiide olsa bir ¢oziimiin
elde edildigi esnek kisitlar olmak tizere iki ayr1 gruba ayrilmistir bu kisitlar sunlardir [16].

Kat1 Kisitlar
e Bir subenin ayni1 zaman diliminde birden fazla dersi olamaz.

e Subeye ait biitlin dersler mutlaka bir zaman dilimine atanmalidir.
e Ogretim eleman1 ayn1 zaman diliminde birden fazla derse atanamaz.
e Bir derslige ayn1 zaman diliminde birden fazla ders pargas1 atanamaz.
e Ders pargalar1 kapasite acisindan uygun derslige atanmalidir.

Esnek Kisitlar

e Bir ders parcasinin biitiin saatleri ayn1 derslige atanmalidir.

Bir ders pargasinin biitiin saatleri ayn1 giine atanmalidir.

Ders parcasi i¢in atanmak istendigi derslikler secilebilmelidir.

Bazi derslerin giiniin belirli zamaninda yapilmak istenmesinden dolay1 ders pargalarmin
atanmasl i¢in zaman tercihi yapilabilmelidir.

Bir derse ait birden ¢ok ders pargasi var ise bu parcalar farkli giinlerde olmalidir.

Subeye ait ders programinda bos saatler olmamalidir.

Ogretim elemanlar1 ders programlari icin giin ve saat tercihinde bulunabilmelidir.

Ogretim eleman1 ders programinda atamalar arasinda bos saatler olmamalidir.

IV. GENETIK ALGORITMA VE PROBLEME
UYGULANMASI

GA, Holland tarafindan gelistirilen [32] rastlantisal bir yaklasimla probleme ¢dziim arayan evrimsel bir
algoritmadir [33]. GA probleme ait ¢oziim ya da ¢6ziimleri ayni anda ¢6ziim uzayinin bir¢ok noktasinda
paralel olarak tarayabilmektedir. GA, Sezgisel bir yaklasim oldugundan probleme ait kesin ¢éziimleri
bulamasa da ¢6ziime yakin sonuglara ulasabilmesi NP-hard sinifina giren ¢izelgeleme ve optimizasyon
problemlerine makul bir siirede kabul edilebilir ¢dziimler sunabilmektedir [34]. Birgok arastirmact
GA’nm ders ¢izelgeleme probleminin ¢oziimiinde basarili sonucglar verdigini gostermistir[35][36].
Ayrica kodlanmasinin ve uygulanmasinin kolay olmasindan dolay1 bu calismada GA kullanilmistir.
Ders cizelgeleme problemi i¢in gelistirdigimiz GA’nin akig semasi Sekil 2°de goriilmektedir.

A. GEN YAPISI

GA’nin en temel yap1 tag1 ve anlamli bilgi iceren en kiiciik veri yapis1 genlerdir. Canlilardaki genler ve
dizilimi canliya ait 6zellikleri ifade ettigi gibi probleme ait ¢dziimde gen dizileri ile ifade edilmektedir.
Her problemin kendine 6zgii yapisindan dolay1 farkli gen tipleri olusturulabilmektedir. Bu ¢alismada
ele aldigimiz problem i¢in 6nerdigimiz gen yapisi Sekil 1’de goriilebilir.

Ders parga

m Ogrenci
Ogretim elem. grenci sayisi

Ders parga ID Ders kodu Ogrenci grup ID | Ders parca sirasi | Ders parca saati

Sekil 1. Kullanilan gen yapisi

Kullanilan gen yapis1 asagida agiklanmigtir.
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Ders parca ID: Derslerin birden ¢ok parcaya boliinerek atama yapildig1 daha 6nce ifade edilmisti. GA
atama icin ders kodunu degil bu degeri kullanmaktadir. Buradaki ID degeri ile atanmasi istenen ders
parcasi ifade edilmektedir.

Ders Kodu: Atamasi yapilan ders pargasinin bagli oldugu gercek ders kodu degeridir. Gen yapisinda
yer almasinin sebebi ise ayni derse ait ders pargalarinin ayni giin iginde atanip atanmadigini kontrol
etmek icindir.

Ogrenci grup ID: Ogrenci gruplarmi basitge dgrenci subeleri olarak da diisiiniilebilir. Bizim
calismamizda 6grenci grup bilgisinin ayr1 bir deger olarak tutulmasi ile farkli dersler icin farkli sube
sayilar1 tanimlanabilmektedir.

Ders parca sirasi: Bir ders birden fazla parca olarak atanacaginda 6nce hangi parcanin atanmasi
gerektigini tutan degerdir. Ozellikle uygulamasi olan derslerde &nce teori sonra uygulama yapmak
gereken durumlar icin kullanilacaktir. Eger bu durum 6nemli degil ise her ders parcasi i¢in ayn1 deger
girilerek 6ncelik durumu ortadan kaldirilabilir.

Ders parca saati: Ders parcasinin atanmasi gereken toplam ders saatidir. Olusturulan gen ders planinda
bu deger kadar ardisik olarak yer alacaktir.

Ders parca Ogretim elem.: Ders par¢asina atanana 6gretim elemani bilgisidir. Bu deger ile 6gretim
elemanin ayn1 anda baska bir dersinin atama yapilip yapilmadi kontrol edilebilmektedir.

Ogrenci sayisi: Ders pargasini alan 6grenci sayisidir. Derslerin kapasitesi uygun dersliklere atanmasi
i¢cin kullanilmaktadir.

Gelistirilen uygulama yaziliminda gen yapisi i¢in bir sinif tanimlanmustir.

‘ Baslangi¢ populasyonunu olugtur

]
-

Tiim bireylerin uygunluk degerlerini
hesapla

‘ Caprazlanacak bireyleri se¢ ‘

!

‘ Yeni bireyleri olustur

Yeni bireyler icin tamir operatoriini
cahstir

Biitiin popiilasyona mutasyon uygula

Y

‘ Elitizm ile yeni popiilayonu olustur

r
Durdurma kriteri olugtumu?

evet

Uygunluk degeri en iyi olan bireyleri
listele

Sekil 2. Ders ¢izelgeleme problemi i¢in uygulanan GA 'min akis semasi
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B. KROMOZOM YAPISI

Kromozom temelde bir gen dizilimi olup probleme ait aday bir ¢6ziimii temsil etmektedir. Probleme
gore tek boyutlu ¢ok boyutlu ya da agag¢ veri yapisi gibi 6zel bir yapida olabilmektedir. Kromozomlar
ikilik, deger, alfabetik, ondalik gibi farkli formatlarda kodlanabilmektedir. Rotalama ve atama problemi
gibi secenekler arasindan belirli degerlerin secildigi problemlerde ise permiitasyon olarak
kodlanabilmektedir. Sekil 3’te farkli sekillerde kodlanmig kromozom yapilari goriilebilir.

ikilik (Binary) kodlama | 1 ‘ 0 ‘ 0 ‘ 0 | 1 | 1 | 0 | 1 ‘

Deger kodlama ‘6‘2‘6‘4|4|8|7‘5‘

X X, X
Deger kodlama(ondalik)

Permitasyon kodlama
(Deger araligi:1-8)

[ele]2]s[a]7]e]¢]

3|12 |1]8
Permitasyon kodlama

(Cok boyutlu 10 5| 4 (12
deger araligi:1-12) 1117 |6 | 9

Ozel veri yapisi kodlama
(Agac veri yapisi)

[s][2][e] [] [x] EH

Sekil 3. Farkl sekillerde kodlanmis kromozomlar

Bu ¢alismada kromozom yapimiz ¢ok boyutlu permiitasyon kodlama olarak uygulanmigtir. Kullanilan
kromozom yapisinin boyutlar1 sabit olmayip okuldaki ders saati periyoduna ve derslik sayisina gore
degisebilmektedir. Haftada 5 giin, giinde 10 saatlik bir zaman dilimi i¢in ve toplam 12 adet derslik
oldugu bir 6rnek te 10*50 boyutunda iki boyutlu bir kromozom yapisi elde edilecektir. Kullandigimiz
kromozom yapisi Sekil 4’te gortlmektedir. Sekilde de goriildiigii gibi giin*giinliik ders sayisi1 tek bir
boyuta indirgenmis bu durum bize 3 boyutlu bir dizi yerine 2 boyutlu bir dizi ile caligmamizi saglamustir.
Dizimizin bir boyutu derslikleri ifade eder iken diger boyutu giin ve ders saatini birlikte barindiran
periyot degerleridir. Bir periyoda ait ve giin ve saat degerleri asagidaki bagintilarla bulunmustur.

Periyod

Gun degeri = (Kalansiz bir bolme islemi uygulanmistir)

Gunliik ders saati

Ders saati degeri = Periyod % Gunlik ders saati (% semboli mod alma islemini ifade
etmektedir)
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Sekil 4. Problemin ¢éziimii i¢in énerilen kromozom yapisi

Belirli bir giin ve belirli bir ders saatinden periyod degerine ulagmak igin ise asagidaki baginti
kullanilmustr.

Periyod degeri = Gun * Gunlik ders saati + Ders saati
Yukaridaki baginti i¢in Sal1 giinii 4. Ders saati i¢in periyod degeri 1*10+4= 14 olarak bulunabilir.
C. BASLANGIC POPULASYONUNUN OLUSTURULMASI

Baslangi¢ popiilasyonu olusturmak i¢in donemde acilmig biitiin dersler probleme ait kisitlarin bir
kismina uyacak sekilde rastgele olarak atanmustir. Ik atamada ders parcalarmin kapasite ve uygulama
acisindan uygun bir derslige atanmasi, derslerin basladigi derslikte sonlanmasi, ders pargasinin ayni giin
icinde baslayip bitmesi, ders par¢asinin her saatinin ardigik olarak atanmasi kontrol edilerek
olusturulmustur. Ik atama i¢in kullanilan algoritma asagidadir.

dersProgrami € [derslik, gunSayisi*gunlukSaatSayisi] iki boyutlu dizi
bosKonumlar €derslik* gunSayisi*gunlukSaatSayisi boyutunda bir boyutlu dizi
dersParcalist € Atanmasi gereken ders par¢alarini tutan bir boyutlu liste
dersParga //atama igin segilen ders pargasi
indis //atama yapilacak konum
for (i=0;i<derslik*periyod)
bosKonumlar[i]=i //ders atanabilecek bos konumiarin listesi
end for
for (i=0;i<dersParcalList eleman sayisi) //biitiin dersler yerlestirilinceye kadar don
dersPar¢a =dersParcalList[randomSay1(0,dersParcalList eleman sayisi)]
devamEt=true
while (devamEt)
indis=randomSayi(0,bosKonumlar eleman sayist)
derslik=boskonumlar[indis] / gunSayisi*gunlukSaatSayisi /tam sayi bélme islemidir
peryod=boskonum[indis] MOD gunSayisi*gunlukSaatSayisi
gun=peryod / gunlukSaatSayisi
for (k=0,k<dersPar¢a.atanabilecegiDerslikler)
if(dersPar¢a.atanabilecegiDerslikler[k] ==derslik)
devamEt=false //segilen derslik uygun ise
end for
for (k=0,k<dersParc¢a.dersSaati)
derslik2= boskonumlar[indis+k] / gunSayisi*gunlukSaatSayisi
peryod2=boskonum[indis+k] MOD gunSayisi*gunlukSaatSayisi
gun2=peryod?2 / gunlukSaatSayisi
if(derslik!=derslik2 OR peryod!=peryod2 OR gun!=gun2)
devamEt =true /kusit ihlali var ise yeni bir konum ara
end for
end while //ders parcasinin biitiin saatleri ayni derslik ve giine atanabiliyorsa dongiinden ¢ikar
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for (k=0;k<dersPar¢a.dersSaati)
peryod=boskonum[indis+k] MOD gunSayisi*gunlukSaatSayisi
dersProgrami[derslik,peryod]=dersParca //ders par¢asi atandi
bosKonumlar.RemoveAt(indis) /atanan konum bos konumlar listesinden silindi
end for
dersPArcaList.Remove(dersParga) // atamast yapilan ders tekrar atanmasin
end for

Algoritma incelendiginde atama yapilabilecek bos konumlarin bir liste ile takip edildigi ve atama
yapilacak konumlarin bu listedeki elemanlardan segildigi goriilmektedir. Atama yapilabilecek bos
konumlarin bu sekilde takip edilmesi daha once atama yapilmis bir konuma atama yapilmasini
engellemekte ve ayn1 zamanda zaman karmagsikligini da azaltmaktadir. Kullanilan yontemde daha 6nce
atama yapilmis bir noktanin tekrar se¢ilmesi engellendiginden rastgele segilen her noktanin bos oldugu
garanti altina alinmustir. Aksi durumda rastgele secilen bir noktanin bos olma ihtimali ders programina
yapilan ilk atamalarda yiiksek iken dersler atandik¢a bu ihtimal diisecektir. Atanacak konumlar rastgele
secildiginden rastgele sayi lireteci bos bir nokta bulmak i¢in bir¢ok defa calistirilmak zorunda kalacaktir.

D. CAPRAZLAMA OPERATORU

Popiilasyondaki mevcut ¢oziimlerden yeni ¢oziimler iiretme islemi c¢aprazlama ile yapilmaktadir.
Caprazlanarak elde edilen yeni ¢oziim ¢aprazlama icin kullanilan ata bireylerin 6zelliklerini tagiyacak
yeni bireyler olusturulmasi hedeflenmektedir. Caprazlama her zaman daha iyi yeni bireyler elde
edilmesini garanti etmese de iretilen yeni bireylerin bazilari ata bireylerinden daha iyi ¢oziimler
olusturabilmektedir. Caprazlama ic¢in probleme, kromozom yapisina ve gen temsiline gore farkli
yontemler kullanilmaktadir [37]. Bu ¢aligmada tek noktadan ve iki noktadan gaprazlama operatorleri
ayr1 ayri test edilmis ve tek noktali ¢aprazlama operatorii ile daha iyi sonuglar elde edildigi gézlenmistir.
Kullanilan ¢aprazlama operatoriiniin uygulanmasi

0[1]2]..]9]10]..]19]..]40].. 48]49 [o]1/2..]9]10 ..]19]..]40 ... [48]49
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Caprazlama icin segilen kromozomlar
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Caprazlama ile Uretilen yeni gocuk kromozomlar
Sekil 5. Caprazlama operatoriiniin uygulanmasi

Sekil 5’te goriilen ¢aprazlama isleminde 110 degeri rastgele segilmis caprazlama noktasidir. Segilen bu
nokta i¢in her iki ata kromozomda da ders parcalarini bolmemesi gerekmektedir. Eger se¢ilen nokta ders
parcalarin1 boliiyorsa yeni bir nokta segilmelidir ders pargalarinin ortadan boliinmemesini saglayan
algoritma asagida goriilebilir.

devamEt=true

indis //caprazlama igin segilecek konum

atal, ata2 //caprazlama igin segilen kromozoml ve kromozom?2
while (devamEt)

158



devamEt=false
indis=randomSayi(0, derslik sayisi*giinliik ders sayisi* giin sayisi)
if (atal[indis]== atal[indis+1] OR ata2[indis]== ata2[indis+1])
devamEt=true
end while

Caprazlama iglemi sonunda ders pargalarinin olmasi gerektiginden daha fazla atandigi ya da hi¢ atama
yapilmayarak kayboldugu gézlenmistir. Bu durumu diizeltmek i¢in {iretilen her yeni ¢ocuk birey tamir
operatoriine sokulmustur. Tamir isleminde eksik genler ve fazla atanan genler bulunarak eksik fazla
atanan genler kromozomdan silinmis ve eksik genlerde ilk atama yontemine gore kromozoma
yerlestirilmistir. Tamir islemi her zaman basarili olamamaktadir. Eger ¢ocuk kromozomun genleri tamir
edilemez ise kromozom popiilasyona eklenmemistir.

E. MUTASYON ISLEMIi

birey € mutasyon i¢in segilen kromozomu ifade eder
while(true)
while(true) //rastgele bir nokta se¢ null konum segilirse segime devam et
konumlI=randomSayi (0, derslikSayisi*giin sayisi* giinliik ders sayisi) //secilen ilk konum
dersParcal=birey[konuml].dersParca //segilen konumdaki ders par¢asint bulur
if(dersParcall=null) break // bos bir saat se¢ilirse yeni konum se¢
end while
i=0
while(dersPar¢a==birey[konuml-i]) //ders par¢asmmn baslangi¢c konumunu buluncaya kadar doner
i=i+1
end while
dersKonumul=konuml-i /ders par¢asumn atandig ilk konumu bulur
dersSaatil =dersPargal.saat // dersin kag saat oldugu bulur
konum2=randomSayi (0, derslikSayisi*giin sayisi* giinliik ders sayisi)
dersParca2=birey[konum?2].dersParca //secilen konumdaki ders par¢asint bulur

i=0

while(dersPar¢a2==birey[konum2-i]) //yeni segilen ders par¢asinin baglangi¢c konumunu bul
i=i+1

end while

dersKonumu2=konum2-i //ders parcasmin atandig ilk konumu

i=1

while(dersPar¢a2==birey[dersKonumu2+i]) //dersin kag saat oldugu bulunuyor
i=i+1

end while

dersSaati2==i // ders parcasi2’nin ka¢ saat oldugu bulundu, null deger ise ka¢ saatlik bosluk oldugu

bulundu

if (dersSaatil==dersSaati2)
for (i=0;i<dersSaatil) // iki ayri konumdaki ders pargalarin yer degistirerek mutasyon uygula
gecici=birey[konum1+Q]
birey[konum1+0]= birey[konu2+0]
birey[konu2+0]=gecgici
end for

return /mutasyon iglemi yapildi algoritmay: bitir
end if
end while

GA yapist geregi lokal optimumlara takilmas1 muhtemel bir algoritmadir. Bu durumun temel sebebi
yeni bireylerin caprazlama ile eski bireylerden elde edilmesidir. GA’nin lokal optimumlardan
kurtulmasini saglamak i¢in mutasyon operatori kullanilir [35]. Literatiirdeki birgok ¢alismada mutasyon
operatorli yeni iiretilen ¢ocuk kromozomlara uygulanmistir [29], [30]. Bu ¢alismada ise mutasyon
operatorii popiilasyondaki biitiin bireylere uygulanmistir. Mutasyonun bu sekilde uygulanmasi
popiilasyondaki ¢esitliligin daha ¢ok artmasini saglamistir. Mutasyonun tiim bireylere uygulanacak
olmasi ¢oziime yakin olan kromozomlarin da bozulma ihtimalini ortaya ¢ikarmaktadir bunun Oniine
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geemek i¢in tamamen rastgele bir mutasyon uygulanmamis ve ¢dziime daha uzak bireylerin segilme
sansinin yiiksek oldugu rulet tekerine benzer bir yontemler secilen bireyler mutasyona ugramistir. Bu
sekilde diger bireylere oranla daha iyi olan bireylerin genlerini oldugunu gibi diger nesillere aktarma
olasilig1 yiikselmistir.

Bu ¢alismada mutasyon igleminde yer degistirme islemi uygulanmistir. Bu yer degistirmede iki olasilik
vardir bunlar ya yer degistirecek ders pargalarinin ders saatleri ayn1 olmalidir ya da bos bir konuma bir
ders parcasi yer degistirmelidir. Mutasyonun bu seklide uygulanmasi ders parcalarinin ortadan bdliinme
riskini de ortadan kaldirmaktadir. Kullandigimiz mutasyon operatoriine ait algoritma yukarida
verilmisgtir.

V. TESTLER VE DEGERLENDIRME

Bu calismada tiniversite ders programui ¢izelgelemesi i¢in GA ile ¢oziim arayan bir uygulama
gelistirilmistir. Uygulamaya ait ekran goriintiisii Sekil 6’de goriilmektedir. Uygulama Microsoft Visual
Studio 2017°de WPF ve C# kullanilarak gelistirilmistir. Uygulamanin kullandig1 biitlin veriler ve elde
edilen ders cizelgeleri Microsoft SQL Sever 2018 de saklanmustir.

B | Ders Cizelgeleme - GA - O X
|
Genetik Algoritma Paramterleri Baltim/Sube Ders Cizelgesi
Kromozom Sayist | 120 Ders programi Baldm 01
Capraziama Orani 70 Ders programi Sinif 1
Mutasyon Orani 10 Ders programi $ube A
Iterasyon Sayisi 50000 Kromozom Seg 0
GA Calistr Sube Ders Cizelgesi Goster

Ogretim elemani Ders Gizelgesi
GA ilk fitness degei Ogretim eleman Re.COLAK

GA son fitness dederi Kromozom Seg 0

Ogretim elemani Ders Gizelgesi Goster

Derslik/Labaratuvar Ders Cizelgesi
Derslik studyo1

Kromozom Seg 0

‘ Derslik ders programim gdster ‘

Sekil 6. GA ile ders ¢izelgeleme uygulama ekran goriintiisii

Sekil 6°da goriildiigii gibi gelistirilen GA parametreleri istenildigi gibi degistirilebilmektedir.
Geligtirilen GA, 95 bagimsiz ders, 130 ders pargasina ait 276 ders saati, 40 ayr1 6gretim elemani, haftada
5 giin, giinde 10 ders saati ve toplam 12 adet derslik olan 6rnek bir veri kiimesi tizerinde ¢alistirtlmistir.
Testler Intel i7 9750H serisi bir CPU ve 16 GB bellege sahip bir diziistii bilgisayarda galistirilmustir.
Elde edilen test verileri Tablo 4’te goriilebilir.
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Tablo 4. Test verileri ve elde edilen sonu¢lar

Test KS CO(%) MO(%) NS  IFD SFD KCO(%) TS (sn.

1 80 80 5 50000 2409 98 95.91 3571
2 100 40 10 10000 2491 138 94.46 263
3 100 50 5 10000 2372 200 91.56 273
4 100 50 7 10000 2399 108 95.49 275
5 100 50 10 10000 2468 129 94.77 263
6 100 60 10 10000 2491 144 94.21 263
7 100 70 10 10000 2424 128 94.71 256
8 100 80 3 50000 2399 68 97.16 1485
9 100 80 5 10000 2376 149 93.72 300
10 100 80 7 50000 2259 63 97.21 1431
11 100 80 10 10000 2526 208 91.76 278
12 100 80 10 50000 2511 128 94.9 1404
13 100 90 5 50000 2432 265 89.1 1627
14 100 90 10 10000 2489 406 83.68 323
15 120 50 7 10000 2414 168 93.04 341
16 120 50 7 50000 2548 91 96.41 1628
17 120 60 7 50000 2390 91 96.19 1635
18 120 70 10 5000 2307 177 92,32 227
19 120 80 3 50000 2365 60 97.46 1811
20 120 80 5 50000 2485 55 97.78 1466
21 120 80 7 10000 2416 199 91.76 346
22 120 80 7 20000 2254 136 93.96 676
23 120 80 7 30000 2426 77 96.82 1034
24 120 80 7 40000 2477 62 97.49 1326
25 120 80 7 50000 2398 15 99.37 1708
26 150 50 5 10000 2511 148 941 426
27 150 50 5 20000 2501 124 95.04 828
28 150 50 7 10000 2270 97 95.72 427
29 150 50 10 10000 2447 97 96.03 402
30 150 80 7 50000 2394 59 97.53 2239

KS: Kromozom sayisi; CO: Caprazlama orani; MO: Mutasyon orani; NS: Algoritmanin ¢alisti1 iterasyon sayisi;
IFD: 1lk nesil igin en iyi ¢dziime sahip bireyin uygunluk degeri; SFD: Son nesil i¢in en iyi ¢dziime sahip bireyin
uygunluk degeri; KCO: Kisitlarin ne kadarmin ¢oziime ulastigini gosteren oran; TS: Algoritmanin saniye
cinsinden ¢aligma siiresi

GA dogasi geregi rastsallik icerdiginden ayn1 parametrelerle bile ¢alistirilsa her seferinde farkli sonuglar
verebilmektedir. GA’nin bu durumundan dolay1 her test verisi 10 defa denenmis ve elde edilen en iyi
sonuca ait veriler Tablo 4’te verilmistir. Tablo incelendiginde 25 nolu test verisinin oldukga basarili
oldugu ve kisitlarin %99.37 sini ¢ozdiigh goriilmiistiir. Sekil 7°de 25 nolu teste ait GA’nin uygunluk
degerinin degisimi goriilmektedir.
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Sekil 7. GA ’nin uygunluk degeri degigimi
Sekil 7 incelendiginde GA’nin baslangicta hizli bir iyilesme gerceklestirerek kisitlar1 hizli bir sekilde
¢ozdiigli daha sonra ise iyilesmenin yavasladigi gozlenmektedir. Tablo 5’te GA’nin ¢éziime hangi

nesilde ne kadar yakinsadigini gésteren bir tablo goriilmektedir.

Tablo 5. GA 'nin her nesilde ¢oziime olan uzakligi ve gegen siire

NS FD KCO (%) TS (sn.)
1 2398 0.00 0
500 1000 58.30 19
1000 621 74.10 36
2000 458 80.90 72
5000 217 90.95 176
10000 142 94.08 347
15000 106 95.58 514
20000 69 97.12 682
25000 43 98.21 850
30000 36 98.50 1019
35000 34 98.58 1191
40000 34 98.58 1362
45000 31 98.71 1535
50000 15 99.37 2368

NS: Nesil sayisi; FD: En iyi ¢oziime sahip bireyin uygunluk degeri

Tablo 5’te ki verilerin daha iyi anlagilmasi i¢in nesil sayisi-¢oziim orani arasindaki iliskiyi gosteren
grafik

Sekil 8°de, belirli bir ¢dziim oranina ulagmak i¢in gereken siireyi gosteren grafik

Sekil 9’da goriilebilir.
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Sekil 9. Coziim icin gereken siire

VI. SONUCLAR VE TARTISMA

Yapilan caligma ile zor bir problem olan {iniversite ders gizelgeleme problemine GA ile ¢oziim
aranmustir. ihlal edilen durumlarin cezalandirildigi ve bu cezalarin minimize edilmesine galisan bir
tasarim kullanilmigtir. Bu calismada ders yerine derslerin ders programina atanan parcalar1 dikkate
alinmis ve bir ders birden fazla ders parcasi olarak atanmistir. Kullanilan kromozom yapisi
derslik*periyod seklinde iki boyutlu bir dizi olarak olusturulmustur. Kromozom yapisi sayesinde ayni
derslige ayni1 anda birden fazla ders atanmasi tasarim ile ¢Oziilmiistiir. Ik kromozom atamasinda
derslerin bdlinmemesi, ders parcasinin farkli giinde ve farkli derslikte olmamast gibi durumlar da
dikkate alindigindan algoritmanin daha hizli sonuca yaklagmasini saglamigtir. Kromozom Ssayist,
caprazlama orani ve mutasyon oranlarimin farkli degerleri igin farkli sonuglar alinsa da yapilan biitiin
testlerde ilk atanan ders ¢izelgelerinde iyilestirmeler gézlenmistir. Nesil sayisinin artmasi daha fazla
bolgenin aranmasimi sagladiginda her zaman sonucun kiigiikte olsa daha iyiye gitmesini saglamistir.
Kromozom sayisinin artmasinin her zaman ¢6ztiime olumlu yansimadigi gézlenmistir. Farkli kromozom
sayilan icin farkli ¢aprazlama ve mutasyon sayilarmin ¢6ziime daha yakin sonucglar verebildigini
gostermistir. Cozlime kavusturulmak istenen veri kiimesi ve kisitlara gore en uygun kromozom sayisi,
caprazlama orani ve mutasyon oraninin degisiklik gdsterdigi gozlenmistir. Bizim veri kiimemize gore
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100-150 aras1 bir kromozom sayis1, 70-80 aras1 bir ¢aprazlama orani ve 5-10 aras1 bir mutasyon oraninin
iyi sonuglar verdigi sdylenebilir. Ders ¢izelgeleme gibi ger¢ek hayat problemlerinde her zaman en iyi
sonuca ulagmak yerine makul bir siirede ¢6ziime yakin sonuglarda kabul edilebilmektedir. Problem bu
acidan incelendiginde 5000 nesil ve 3 dakikadan az bir siirede kisitlarin %90 nin ¢oziilebildigi
gorlilmistiir. Bundan sonraki ¢alismalarda arastirmacilar kisitlar bir biitiin olarak ele almak yerine veri
kiimesine gore daha zor ya da daha kolay ¢oziilen kisitlar1 siniflandirma yoluna giderek veri kiimesine
uygun kromozom tasarim yapabilirler.
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