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Gliniimiizde ¢ogu egitim kurumunda hazirlanan ders programi her donem ig¢in yeniden
yapilmaktadir. Bu islemin her dénem tekrardan yapilmasi ve ¢ogu kurumda elle hazirlaniyor
olmasi bu olay1 zahmetli ve zaman alic1 hale getirmektedir. Bu durum hata yapilma ihtimalini de
artirmaktadir. Ayrica her kurumun farkli 6zelliklere sahip olmast, ders programinin hazirlanmasi
noktasinda mevcut tek bir ¢oziimiin elde edilmesini zorlastirmaktadir. Bu galismada ders
programi ¢izelgeleme problemi icin fakiiltenin her zaman kullanabilecegi bir ¢6zliim lizerine
caligilmis ve uygulama icin Cumhuriyet Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi verileri
kullanilmigtir. Uygulama Matlab programinda gelistirilmis ve problemin ¢dziimiinde bir ¢ok
alanda performansi test edilmis sezgisel bir optimizasyon yontemi olan Genetik Algoritma
kullanilmistir.  Problemin kisitlarinin ~ belirlenmesi  noktasinda, fakiiltenin her zaman
kullanabilecegi bir ¢oziim gelistirmek i¢in fakiiltenin biitiin 6zellikleri dikkate alinmistir. Ayrica
kisitlar 6grenci, o6gretim elamani ve fakiilte personelini memnun edecek sekilde belirlenmistir.
Bunun yani sira algoritmanin performansini artirarak ¢dziime hizli yakinmasini saglamak igin
uygun bir kromozom yapist ve mutasyon operatorii belirlenmistir. Calismamizda bir¢ok deney
yapilmig ve yontem olarak kullandigimiz Genetik Algoritma’nin farkli parametre degerleri ile
ders programi ¢izelgeleme problemi {izerine performansi test edilmistir.
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Today, the curriculum is prepared in most educational institutions for each period. The fact that
this process is carried out again in every period and hand-made in most institutions makes this
event demanding and time consuming. This situation increases the possibility of error. In
addition, each institution has different characteristics, making it difficult to obtain a single
solution for the preparation of the curriculum. In this study, a solution that the faculty can use at
any time for the curriculum scheduling problem has been studied and the data of Cumhuriyet
University Faculty of Economics and Administrative Sciences is used. The application was
developed in the Matlab program and a multi-area performance-tested heuristic optimization
method, Genetic Algorithm, was used to solve the problem. In order to determine the constraints
of the problem, all the faculties of the faculty have been taken into consideration in order to
develop a solution that the faculty can always use. In addition, the constraints were determined
to satisfy the students, instructor and faculty staff. In addition, a suitable chromosome structure
and mutation operator were determined to improve the performance of the algorithm and to
provide a rapid complaint to the solution. Many experiments have been done in our study and we
have used the method of the Genetic Algorithm with different parameter values on the course
schedule scheduling problem has been tested.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Yasamlarimiz, bir¢cok optimizasyon problemiyle
doludur. Ornegin; ise ge¢ kalmamak ve yeteri kadar
uykumuzu almak i¢in sabahlar1 saat kagta
uyanmaliy1z? Ise giderken en kisa yol hangisidir?
Iste ilk dnce hangi projeye dncelik vermeliyiz? Bir
seyi tasarlarken, maliyeti azaltmak veya bir {iriiniin
cekiciligini en ist diizeye ¢ikarmak igin ne
yapabiliriz? Bu ve buna benzer bir ¢ok problem,
optimizasyon tekniginin ilgi alanina dahildir.
Optimizasyon, baglangictaki bir fikir {izerinde
varyasyonlar1 denemekten ve fikri gelistirmek icin
mevcut bilgileri kullanmadan olusur. Optimizasyon,
minimum veya maksimum ¢ikt1 veya sonucu bulma
islemidir ve minimum veya maksimum degeri
bulurken, bazi performans kriterlerini karsilamasi
gerekir. Bu kriterlerin saglanmasi sonucunda ¢ikti
olarak maliyet veya uygunluk elde edilir [4]-[8].

Makul bir sekilde hizli algoritmalar gelistirilemeyen
cok sayida ilging problem vardir. Bu problemlerin
cogu sikga karsimiza ¢ikan  optimizasyon
problemleridir. Optimizasyon problemlerinin
coziimunde genellikle deterministik ve sezgisel
yontemler kullanilmaktadir. Deterministik
optimizasyon yontemleri, lokal maksimum veya
minimuma yakisayan algoritmalardir. Tirevsel
hesaplamalar veya tiirevsel yaklagimlar deterministik
yontemlere  ornek verilebilir. Sezgisel arama
algoritmalar1 gibi istatistiksel yontemler ise global
minimum veya maksimumu bulmada bazi stratejileri
ve rasgele sayilart kullanirlar. Zor bir optimizasyon
problemi g6z Oniine alindiginda, problemin
¢coziimunde  deterministik  ydntemler  yetersiz
kalabilmektedir. Bu tlr problemler icin sezgisel
yontemler ile optimal veya optimale yakin kaliteli
¢oziimler bulmak ¢ogu zaman daha miimkiindiir. Bu
yontemler optimum degeri garanti etmez ancak
rastgele trettigi ¢oziimler lizerinde islemler yaparak
hata orami diigiik ¢oziimler fiiretebilir [2]-[14]. Bu
calismada yontem olarak kullandigimiz Genetik
Algoritma (GA), sezgisel aragtirma algoritmalarinin
bir tiruddr. GA, sistemi tam olarak anlamadan
karmagik optimizasyon problemlerini ¢6zebilir ve
arama sonuclarini analiz ederek sistem hakkinda
derinlemesine bilgi sahibi olur [5]. Gunumiize kadar
GA, kablo yonlendirme, g¢izelgeleme, uyarlamali
kontrol, biligsel modelleme, ulasim problemleri,
seyahat eden satici problemleri, optimal kontrol
problemleri, veritabanit sorgu optimizasyonu gibi
optimizasyon problemlerine oldukc¢a basarilt bir
sekilde uygulanmigtir. GA ile ilgili giiniimiize kadar
bir¢ok bilimsel ¢aligma yapilmustir [2]-[13].

Literatirde =~ GA  yontemi  kullanilarak  ders
cizelgeleme probleminin ¢oziimii iizerine yapilan
caligmalarin  bazilarindan bahsetmek  gerekirse;
Salman ve Hanna, ders cizelgeleme problemini
¢ozmek i¢in GA ve sirali yerel aramaya dayali yeni

bir algoritma olusturmustur. Sirali yerel aramay1 GA
ile birlikte kullanarak melez bir algoritma geligtirmis
ve esnek kisitlar1 azaltmayi amaglamistir. Yapilan
deneyler sonucunda Umit verici sonuclar elde
edilmistir [15]. Fredrikson ve Dahl ¢aligmasinda,
Tavlama Benzetimi yardimi ile ders programi
hazirlama siirecini otomatiklestirmeyi ve sonuglari
GA ile karsilastirmay1 amaglamistir. Sonuglar, Tavla
Benzetimi ydnteminin c¢ok daha iyi performans
gosterdigini ve iki algoritma arasinda biiyiikk bir
caligma siiresi farki oldugunu gostermistir. Ayrica
Tavlama Benzetimi algoritmasinin tiim asamalarda
daha iyi olmasmna ragmen GA’nin ilk asamalarda
daha iyi bir performansa sahip oldugunu gostermistir.
GA’nin 6nceki arastirmalarda onerilen gelismelerden
faydalanmas1 kosuluyla iki algoritmadan daha
optimize  edilmis  bir  hibrit  algoritmanin
yaratilabilecegi sonucuna varilmigtir [7]. Colak, ders
programi ¢izelgeleme problemi igin GA yo6ntemini
kullanilarak bir yazilim geligtirmistir. Uygulama i¢in
C# dili ile Sql Sever kullanmigtir. Kromozom yapisi
olarak derslik ve zaman periyodu seklinde bir matris
tasarlamistir. Matrisin  hiicreleri dersleri temsil
edecek sekilde ayarlamistir.  Program  farkli
popiilasyon biiyiikligiine gore farkli gaprazlama ve
mutasyon ic¢in test edilmistir. Testler sonucunda
uygun ders programlarina ulasildigi gézlemlenmistir
[3]. Akkan ve Gllcu, ders ¢izelgeleme
problemlerinin ¢dziimii {izerine yaptig1 ¢aligmada ise;
once problem i¢in bir uygunluk 6l¢iisii tanimlamistir,
sonra da hem ceza hem de uygunluk degerleri
acisindan bir dizi iyi ¢6ziim bulmaya c¢alismistir.
Problemi iki kriterli bir optimizasyon problemi
olarak modellemistir ve standart GA yaklagimina ek
olarak Tepe Tirmanma ve Tavlama Benzetimi
algoritmalarindan yararlanan hibrit ¢ok amaghi GA
ile ¢ozmigtiir. Algoritma, iyi bilinen 1TC-2007
ornekleri tizerinde test edilmistir ve yiiksek kalitede
oldugu goriilmistiir [1]. Junn vd., caligmasinda ders
cizelgeleme problemini ¢dzmek igin metasezgisel bir
strateji  sunmustur. Bu ¢aligmada  agiklanan
metasezgisel algoritma genetik operatorler tarafindan
coziim  kalitesini  gelistiritken GA’nin  rolil
vurgulanmistir.  Caligmada yapilan deneyler, GA
tarafindan {iretilen ¢oziimlerin kalitesi ile Onceki
aragtirmalarda yapilan diger meta bilimsel dzellikler
karsilastirilarak gerceklestirilmigtir. Deneysel
sonuglar, GA’nin bu alanda iyi ¢oziimler liretmeyi
basardigim1 ancak diger algoritmalar c¢oziimlerin
kalitesini iyilestirebildigini gostermistir [10]. Feng
vd., ders ¢izelgeleme problemi i¢in karisik bir tam
sayilt dogrusal program gelistirmistir. Analiz igin
ders cizelgeleme problemini {i¢ boyutlu konteyner
paketleme problemine doniistiirmiis ve ii¢ boyutlu
konteyner paketleme probleminin ¢dziimunde etkili
oldugu gosterilen hibrit bir GA gelistirilmistir.
Ayrica standart bir Tabu Arama algoritmasi
geligtirilmis ve hibrit GA ile karsilagtirilmistir.
Sonuglar, hibrit GA’nin makul bir siire i¢inde Tabu
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Arama algoritmasindan daha iyi bir ¢oziim elde
ettigini géstermektedir [6].

2. YONTEM (METHOD)

Optimizasyon problemlerinde siklikla kullanilan GA
yontemi, J. Holland tarafindan ortaya atilmustir.
Holland, arkadaslar1 ve ogrencileri ile birlikte bu
algoritmay1 gelistirmistir. GA, Darvin’in evrim
teorisinden ilham alinarak gelistirilen, canlilarda
bulunan genetik gelisimi taklit ederek problemlere
¢bziim arayan bir yaklagimdir. GA popllasyon
temelli bir arama yapmak i¢in en uygun olanin
hayatta kalma evrimini kullanir [5]. Evrimsel bir
algoritma olan GA yontemi c¢oziilecek problem icin
olasi ¢oziimlerin bulundugu baslangic popiilasyonu
olusturmaktadir. Yontem geleneksel yontemlerden
farkli olarak ¢ok daha fazla sayida potansiyel
¢coziimii kesfetmeyi miimkiin kilar [9]. Algoritma
baslangi¢  popiilasyonunu  olusturduktan  sonra
uygunluk  fonksiyonu  kullanilarak  ¢dziimlere
uygunluk degerleri atamaktadir. Sonrasinda ise yeni
coziimler  Uretmek icin  genetik  operatorleri
kullanmaktadir. Bunlar secilim, c¢aprazlama ve
mutasyon operatorleridir. Bu operatérler problemin
cOziimiine baglamadan belirlenen iterasyon sayisi
veya durdurma kriteri saglanincaya kadar siirekli
yeni ¢ozlmler Ureterek problem icin daha uygun
¢Oziimler aramaktadir. Art arda tekrarlanan bu
islemler sonucunda algoritma problemin ¢dzimin
sonlandirmaktadir. Son ¢6ziim popiilasyonunda
bulunan en Kaliteli ¢6ziim, problemin ¢dzimu olarak
kabul edilir. Cizelgeleme, giiniimiize kadar uzerinde
cok fazla arastirma yapilmis sorunlardan biridir. NP-
zor bir problem olan ders gizelgeleme problemi her
donem tiim egitim kurumlarinin kargilagtigi bir tiir
cizelgeleme problemidir. Ders programi ¢izelgeleme
siireci, zorunlu ve esnek kisitlar goz Oniinde
bulundurularak derslerin zaman periyodlarina ve
dersliklere atanmasi islemidir. Bu ¢alismamizda
fakiiltemizin her donem rahatlikla kullanabilecegi
Ogretim elemani isteklerinin ve fakiilteye ait 9
boliimiin bilgilerinin bir excel dosyasinda tutuldugu

ve bu excel dosyasinda bulunan bilgilerin
degistirilerek farkli egitim kurumlarma
uygulanabilecegi  bir  program  hazirlanmistir.

Hazirlanan programda egitim kurumu i¢in belirlenen
biitiin zorunlu kisitlar kesinlikle saglanmali, esnek
kisitlar ise miimkiin oldugu kadar saglanmalidir. Bu
caligmada fakiiltemiz i¢in belirledigimiz kisitlar
asagidaki gibidir.

Zorunlu Kisitlar

1. Bir 6gretim elemant ayn1 anda birden fazla derste
bulunamaz.

2. Bir 6grenci grubu (sube) bir zaman periyodunda
birden fazla derste bulunamaz.

3. Bir derslikte ayn1 anda birden fazla ders olamaz.

4. Ozel derslik (laboratuvar vb.) gerektiren derslere
uygun derslikler atanmalidir.

5. Subelerin dersleri, subenin 1. Ogretim (giinduiz)
veya 2. Ogretim (gece) olmasina gore zaman
periyodlarina atanmalidir.

6. Haftalik ders saati dort olan bir ders iki saat
seklinde boliinerek, farkli glinlere atanmalidir.

7. Dersler, yapilmasi istenilen dersliklere ve dgrenci
sayillarma gore dersliklere uygun bir sekilde
atanmalidur.

8. Bir subenin 1. Ogretim (giindiiz) ve 2. Ogretim
(gece) dersi ayn1 giine atanmalidir.

9. Fakiltedeki tim bolimlerin 1. Smuf ve 2.
Siniflarinda uzaktan egitim dersleri bulunmaktadir.
Bu dersler dnceden belirlenen zaman dilimlerine
atanmalidir.

10. Ogretim elemanlarmin bazilar1 gece derslerinin
17.00 ‘dan o6nce baslamasini istememektedir. Bu
Ogretim elemanlarinin  gece dersleri 17.00’dan
dnceye atanmamalidir.

Esnek Kisitlar

1. Bir oOgretim elemanm istemedigi bir zaman
periyoduna dersi atanmamalidir.

2. Bir dersin ilk ve son saati ayni derslikte ve ayni
giin olmalidir.

3. Subelerin giin igerisindeki dersleri arasinda bosluk
olmamalidir.

4. Subeler i¢in giinliikk ders saati dengeli bir sekilde
ayarlanmalidir.

5. Giinliik ders saati ¢ok fazla olmasini istemeyen
Ogretim elemanlarin dersleri, giinlere dengeli bir
sekilde dagitilmalidir.

6. Derslerini giin olarak art arda olmasini isteyen
Ogretim elemanlarmin dersleri arasinda bosluk
olmamalidir.

Belirlenen bu kisitlar fakiiltenin dnceki donemlerde
kullandigr  ders programlart dikkate alinarak
olusturulmustur. Belirlenen kisitlardan sonra GA
yonteminin probleme uygulanmast i¢in GA’nin
yapis1 gelistirildi. Ilk olarak ¢ok énemli bir asama
olan kromozom yapist belirlendi. Kromozom yapisi
40 satir 10 siitundan olacak bir matris seklinde
olusturuldu. Satirlar derslikler, siitunlar zaman
periyodlar1 ve matrisin hiicreleri derslik numaralarini
tutacak  sekilde olusturuldu. Ayrica zaman
periyodlart blok seklinde olusturuldu. Ders yapilan
giinler 2 blok seklinde olusturuldu. 1. Blok 08.00-
12.00 arasmi 2. Blok 13.00- 17.00 arasini temsil
edecek sekilde olusturuldu. Fakiilte haftada 5
ginden, giinde 8 saat olmak Uzere toplam 40 ders
saatine sahiptir. Zaman ¢izelgesinin ve kromozom
kodlamasmin karmagsikligint azaltmak icin ders
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cizelgesinde 40 saatlik bir ders programi kullanmak
yerine 10 zaman dilimi belirlenmistir. Boylece
problem basitlestirilerek hesaplamadaki karmagiklik
da azaltilmustir.

Fakiiltedeki islenen biitiin derslere bir numara
verilmistir. Bu ders numaralari kromozom yapisinin
hiicrelerini temsil etmekte ve ders yapilmayacak
derslik ve zaman diliminin kesistigi hiicreler 0
numarasi ile temsil edilmektedir. 1. Ogretim (giindiiz
subeleri) icin yapilan derslerin aynisi 2. Ogretim
(gece subeleri) icinde yapilmakta ve ayni giin
olmaktadir. Bundan dolayr 2. O&gretim dersleri
kromozom yapisina eklenmemis ve elde edilecek 1.
Ogretim ders programina gore 2. Ogretim ders
programi hazirlanacaktir. Bu kromozom yapisinin bir
ornegi Sekil 1’de gosterilmistir. Bu kromozom yapisi
sayesinde bazi kisitlar ortadan kaldirilmistir. Kalan
kisitlar i¢in ceza puanlari verilmistir. Zorunlu kisitlar
icin 100 ceza puani esnek kisitlar i¢in Onem
derecelerine gore ama zorunlu kisitlardan daha az
ceza puanlart verilmistir. Uygun bir ¢oziime
ulagilmas1  i¢in  zorunlu  kisitlarin  hepsinin
saglanmasi, yiiksek kalitede bir ¢6ziim elde edilmesi
icin esnek kisitlarin miimkiin oldugunca saglanmasi
gereklidir. Bu ceza puanlar1t bir kromozomun,
problemin ¢6ziimii i¢in ne kadar uygun oldugunu
gostermektedir. Bu puan ne kadar diiserse ¢6ziimiin
kalitesi o kadar artmaktadir.

Zaman

periyodlari § ‘_é § E % § E __3 E x

o | o | o|®d|@0 | 0|0 0| @d|a

Derslikler - o - o - o - o - «
1 12 14 33 21 44 0 0 131 | 19 42

2 0 33 8 38 | 46 | 52 4 0 40 0
3 0 76 0 0 0 0 91 0 1 |22

4 11 | 21 | 46 0 |18 | 0 55 0 93 0

5 61 0 33 6 0 7 0 11| 0 0
6 49 0 0 0 2 0 0 0 18 | 88

7 22 8 0 |219 0 0 64 0 |19 0

0 |127| 0 |139| O 67 0 66 7 0

79 0 0 7 0 0 |124| 0 0 3

51 0 94 9 0 86 | 92 0 99 0

40 0 [28]99 |0 5 0O (1000 0 |14 | 0

Sekil 1: Kromozom Yapisi
(Chromosome Structure)

3. BULGULAR (RESULTS)

Bu ¢alismada GA operatorleri iizerine denemeler
yapilarak problemin ¢dziimii ig¢in uygun operatdr
degerleri bulunmaya c¢aligilmistir. Bulunan sonuglar
bu boéliimde verilmistir.

Baslangi¢ Popiilasyonu: GA bir dizi ¢ozim ile
baglangi¢  popiilasyonu  olusturarak  problemin
¢Oziimiine baglamaktadir. Caligmamizda oOncelikle
baglangi¢ popiilasyonu rastgele olusturulmustur.
Daha sonra programin ¢dzmekte zorlandigi kisitlar

tespit edilerek baslangic popiilasyonu bu kisitlari
saglayacak sekilde olusturulmustur. Baslangic
popiilasyonu derslerin uygun dersliklere atanmasi,
derslerin uzaktan egitim icin tahsis edilen zaman
dilimlerine atanmamasi ve Ogretim elemanlarinin
derslerinin istedikleri zaman dilimlerine atanmasi
kisitlarin1  saglayacak sekilde gelistirilmistir. Bu
sekilde daha iyi sonuclara ulasildigi gorilmiustiir.
Sekil 2’de tiim parametreler sabit tutularak
popiilasyon sayisinin uygunluk degeri iizerine etkisi
gosterilmistir. Bu deney sonuglarina gore 0-50 arasi
popilasyon sayisi ile algoritmanin uygun degerlere
ulagsmakta zorlandig1 50 ve iizeri popiilasyon sayilari
ile kaliteli ¢oziimlere ulasildig1 gorilmustiir.

= 400
o 290
0300
()]
~ 200
=
c 100
3
w0 0
o}
0 100 200 300

Popiilasyon Sayisi

Sekil 2: GA yonteminde farkli popiilasyon sayilarina

gore uygunluk degeri sonuglari
(Fitness value results according to different population numbers in
GA method)

Secgilim  Operatéru:  Olusturulan  popiilasyon
icerisindeki kromozomlarin problem igin ne kadar
uygun olduklart degerlendirildikten sonra bu
degerlere gore hangi kromozomlara ¢aprazlama ve
mutasyon operatdrlerinin uygulanacaginin seg¢ilmesi
GA’nin secilim operatorii agamasinda gergeklestirilir.
Problemin ¢6ziiminde secilim operatri olarak
Turnuva  ve  Rulet  Tekerlegi  yontemleri
kullanilmistir.  Sekil 3’te diger parametreler sabit
tutularak farkli popiilasyon sayilar1 ile iki secilim
yonteminin  uygunluk  degeri  {izerine etkisi
gosterilmigtir. Bu deney sonuglarma gore farkli
popiilasyon sayilart ile Rulet Tekerlegi yonteminin
Turnuva yontemine gore daha istikrarli oldugu
gOrilmiistiir.

400
350

360

w
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Sekil 3: Rulet Tekerlegi ve Turnuva Yo6ntemlerinin

Karsilastirma Sonugclari
(Comparison Results of Roulette Wheel and Tournament Methods)

Turnuva

Uygunluk Degeri
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Caprazlama Operatort: Daha iyi bir kromozom
elde etmek icin bir caprazlama operatorii kullanilir.
Caprazlama igleminde, secilim operat6rii kullanilarak
eslesme havuzuna eklenen kromozomlar arasinda
bilgi aligverisi yapilarak yeni kromozomlar
olusturulur [11].

Literatiirde ¢esitli ¢aprazlama operatorleri mevcuttur.
Bu ¢aligmada ¢aprazlama yontemi olarak kromozom
yapimiza uygun olan Kismen Uyumlu Caprazlama
yontemi kullanilmistir. Sekil 5’te 50 popiilasyon
sayis1 ve 1000 iterasyon sayisi sabit tutularak farkli
caprazlama oranlar ile uygunluk degerinin degisimi
gosterilmistir. Bu sonuglara gore %30-%60 arasinda
caprazlama  oranmin iyi  sonuglar  verdigi
gorillmistiir.

700
600
500
400
300
200
100

0

540

Uygunluk Degeri

0 50 100
Gaprazlama Orani

Sekil 4: GA yonteminin ¢aprazlama oranina gore
uygunluk degeri sonuglari

(Fitness value results of GA method according to crossover)

Mutasyon Operatdri: Mutasyon operatorinin
kullanimi GA’nmn ¢éziim gelistirme siirecinin son
asamasidir. Bu asamada genellikle kromozomun iki
noktas1 arasinda yer degistirme islemi yapilmaktadir.
Bu calismada kromozom yapist dikkate alinarak bir
mutasyon operatorii  gelistirilmistir.  Baslangig
popiilasyonu  gelistirilirken ~ dersler istenilen
dersliklere yani kromozom yapisindaki satirlara
atanacak sekilde yapilmistir. Sonrasinda mutasyon
operatorii iki noktayr rastgele se¢cmek yerine ilk
noktay1 rastgele se¢ip ikinci noktay1 ilk nokta ile ayni
satirindan  segerek algoritmanin uygun ¢Oziime
yakinsamast  hizlandirtlmistir.  Sekil  5’te 50
popiilasyon sayist ve 1000 iterasyon sayist sabit
tutularak farkli mutasyon oranlar1 ile uygunluk
degerinin degisimi gosterilmistir. Bu sonuglara
gore %40-%70 arasinda mutasyon oranimnin iyi
sonuclar verdigi goriilmiistiir.
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Sekil 5: GA yonteminin mutasyon oranina gore
uygunluk degeri sonuglari

(Fitness value results of GA method according to mutation rate)

Yapilan deneyler sonucunda, ders programi igin
uygun ¢Oziime ulasan deneylerin parametreleri,
uygunluk degerleri ve calisma siireleri Tablo 1°de
paylasilmistir.  Uygun ¢6ziime ulasamayan bazi
deneyler sekillerde paylasiimig fakat deney tablosuna
eklenmemistir.

Tablo 1: Deney Tablosu (Test Table)

Popilasyon | iterasyon Segilim ) Caprazlama | Mutasyon | Hlitizm Uyqun.\uk Zaman (0K
Sayist Sayist Operatorli | Oram(%) Oram(%) Sayist Degeri

0 1000 Rulet 4 60 2 90 49240
20 2000 Rulet 80 20 2 160 76189
2 3000 Rulet 60 {0 2 10 121905
50 1000 Rulet Kl 10 2 60 um
50 1000 Rulet 0 60 2 150 4854
50 1000 Rulet 60 L] 2 60 73652
50 1000 Rulet 50 50 2 k| 80109
50 1000 Turnuva 60 0 2 60 12149
50 2000 Turnwa El Ell 2 0 141237
80 1000 Turmwa 0 60 2 60 11183
80 1000 Rulet 50 50 2 60 108797
100 1000 Tumuva 50 50 2 30 16141
100 1000 Rulet &0 60 2 k| 12,9415
100 1000 Turnwva k| 10 2 60 137593
100 1000 Rulet 0 Kl 2 60 12.9866
100 1000 Rulet 50 El 2 60 125832
100 2000 Tumuva 10 k| 2 80 216699
100 1000 Rulet k| 0 2 k| 137162
100 2000 Turnuva 80 20 2 4 26,0067
120 1000 Rulet 50 Ell 2 kil 147453
150 1000 Turuwva 50 50 2 kil 189699
150 1000 Rulet 50 50 2 90 01375
200 1000 Tumuva 0 60 2 60 54325
200 1000 Rulet 50 50 2 60 24,0480
200 1000 Tumwva 50 Ell 2 kil 25,1464
250 1000 Turmuva 50 50 2 60 29,9808
250 1000 Rulet 50 50 2 60 302645
500 1000 Rulet 50 50 2 90 574138
500 2000 Rulet 80 il 2 60 369.5084
500 1000 Turnwa 50 50 2 kil 59,9206
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4. TARTISMA VE SONUC (DISCUSSION AND
CONCLUSION)

Bu c¢aligmada bir optimizasyon yontemi olan GA’nin
farkli operatorleri ve parametreleri kullanilarak
yapilan deneyler sonucunda zor bir optimizasyon
problemi olan ders programi  ¢izelgeleme
probleminin uygun ¢6ziimili sunulmustur. Deneyler
icin, 9 bdlim, 220 tane ders, 91 tane 6gretim elemani
ve 35 subeye sahip fakiilte verileri ve Intel (R) Core
(TM) i5-4200U, 1.60-2.30 GHz islemciye ve 4 GB
RAM'e sahip bir bilgisayar kullanilmistir. GA
yénteminin operatorlerinin ve parametrelerinin her
birinin  birbiriyle  6nemli  iligkisinin  oldugu
goriilmistiir. GA operatorleri ve parametreleri uygun
¢oziimlere ulagmada dikkat edilmesi gereken
noktalardan birisidir. Bundan dolay1 operatdr ve
parametreler ile bircok deney yapilarak birbirleriyle
olan iligkisi goriilmeye calisilmis ve algoritmanin
calisma siireleri gozlemlenmistir. Bdylelikle uygun
¢Oziimlerin bulunmasi amag¢lanmistir. Bu c¢alismada
hem bizim fakiiltemizin hem de farkli fakiiltelerin
kullanabilecegi ve biitiin boliimlerin ders programini
kisa siirede ve tek tabloda hazirlayan bir algoritma
gelistirilmigtir. Ayrica 6gretim elemanlarmin istekleri
ve ilgili fakiiltenin tiim kaynaklar1 dikkate alinarak
hazirlanan bu ders programi, lisansiistii programlarin
ve idari gOrevlerin ayarlanmasi konusunda da
fakiilteye kolaylik saglayacaktir. Calismanin devami
olarak GA’nin diger optimizasyon teknikleri ile
kiyaslamasi yapilacak ve GA’nin performansini
artirmak  i¢in  ¢esitli  algoritmalarin  birlikte
kullanildigi  hibrit yontemlerle ilgili ¢alismalar
gerceklestirilecektir.
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